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基于改进核密度估计的山区道路事故
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通学院，广西 贵港 ５３７１００）

摘　 要：山区道路路况差、行车环境复杂，交通事故频发且伤亡严重。 为提高山区道路行车安全水平，以
２０１９—２０２３ 年桂林市山区道路交通事故数据为基础，采用考虑事故严重度的核密度估计方法综合评估

交通事故高风险路段。 首先，依据风险路段鉴别结果，将事故样本分为高、低风险两组；其次，通过分析

事故风险关键影响因素，并依托贝叶斯网络构建山区道路交通事故高风险点预判模型。 结果显示：道路

类型、路口路段类型和中央隔离设施对事故伤亡程度具有显著影响，其中道路类型和中央隔离设施直接

影响事故风险概率；构建的预判模型可评估不同事故形态、不同严重度下的事故风险概率。 研究成果可

为制定山区道路差异化事故预防政策提供决策依据。
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　 　 受地形条件的影响，山区道路普遍存在线形

复杂、设计标准低、路侧环境险恶、安全防护措施

不足等问题［１］，一旦发生交通事故，极易造成严

重后果。 《中国统计年鉴 ２０２３》数据显示，２０２２
年山区交通事故约 ６．３ 万起，造成 １．３ 万人伤亡，
事故起数和伤亡人数分别占全年总量的 ２５％和

２２％，直接经济损失达 ２．４ 亿元。 为提高山区道

路交通安全水平，需精准识别高风险路段并明确

其关键影响因素，进而制定针对性的预防措施。
在事故风险空间分布估计方面，传统研究方

法主要包括事故数法、事故率法、综合法等，但此

类方法易遗漏事故高风险路段，且无法客观反映

高风险路段分布长度的任意性特征。 近年来，随
着机器学习技术的不断进步，核密度估计方法在

交通事故聚集区域分析中的应用日益广泛。 该方

法无须预先假设数据分布形式，具有可视化效果

好、分析精度高、适应性强等优点，不仅能直观展

示交通事故的时空分布特征，还能通过平滑的密

度估计准确定位高风险区域，有效解决了传统方

法在风险区域识别中存在的遗漏和误差问题。 例

如，刘尧等［２］建立了考虑事故严重程度的时空网

络核密度估计模型，对事故数据开展时空热点分

析，再运用 Ｇｅｔｉｓ－Ｏｒｄ Ｇｉ∗热点分析法进行空间统

计，从而精准确定了城市交通事故时空热点路段

的范围与边界；Ａｌｉ 等［３］ 利用核密度估计方法从

大数据集中提取英国城市交通事故热点区域，进
一步识别出影响事故严重度的显著因素。

在事故高风险路段预判方面，多数学者聚焦

于多因素影响下的事故风险预测。 例如，Ａｔｕｍｏ
等［４］采用随机森林方法，基于 ２０１０—２０１７ 年事故

数据预测 ２０１８ 年密歇根州际公路的碰撞热点路

段；Ｇｒｅｇｏｒｉａｄｅｓ 等［５］结合动态交通分配模型和概

率推理方法，通过模拟量化道路安全水平、评估事

故风险指数，将风险指数高于预设阈值的路段标

记为事故易发路段；于翔海等［６］ 利用卫星单点定

位数据提取了实时道路安全替代指标，基于 ＸＧ⁃
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Ｂｏｏｓｔ 算法建立了全路段及分路段的城市道路事

故风险预测模型，并通过 ＳＭＯＴＥ 方法解决了数

据不平衡问题，验证了模型的鲁棒性；Ｌｕｏ 等［７］ 基

于交通事故相关数据建立贝叶斯网络模型，结合

知识图谱推理实现公路运输安全风险评估。 相较

于其他方法，贝叶斯网络能够输出概率性预测结

果，可定量分析模型内部的不确定性，进而实现全

面的风险评估。
衡量交通安全水平的直观方法是计算交通事

故发生频率，但要实现事故风险的准确评估，还需

综合考虑事故严重程度。 此外，道路环境的动态

变化使得行车过程存在未知风险，单纯依赖历史

事故数据无法满足实时高风险路段识别的需求，
这一局限性在新建路段安全状况分析中表现得尤

为突出。 因此，本研究结合事故频次和严重度双

重指标开展山区道路事故高风险区域鉴别，基于

识别结果将事故案例分为高风险数据与低风险数

据，从中提取与事故风险概率密切关联的影响因

素，并通过贝叶斯网络方法构建山区道路交通事

故高风险点预判模型，预测不同因素状态组合下

的事故风险概率。 基于模型分析结果辨识山区道

路事故高危组合状态，可为交通管理部门提供精

准的风险评估依据和差异化的防控建议。

１　 事故高风险点确定及预判方法

１．１　 基于事故严重程度指数的核密度分析

核密度估计方法的核心思想如下：任意点 ｘ
处的密度值与该点在带宽 ｈ 范围内所有样本点有

关。 其基本原理是先将研究区域划分为若干格

网，再以点 ｘ 为中心、带宽 ｈ 为搜索半径完成核密

度计算。 假设样本点 ｘ１，ｘ２，…， ｘｎ 均为独立同分

布随机变量，且均服从概率密度函数 ｆ（ｘ），表达

式为［８］：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

１
ｎｈ

ｋ
ｘ － ｘｉ

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

式中：ｆ（ｘ）为点 ｘ 处的核密度值；ｎ 为与中心 ｘ 处

的距离≤ｈ 的样本点数；ｋ（ｘ）为核函数，本文采用

高斯核函数；ｘ－ｘｉ 为点 ｘｉ 与点 ｘ 间的距离。
为真实反映桂林市道路安全状况，本文引入

事故严重程度指数综合评估事故风险，伤亡等级

及严重程度系数如表 １ 所示。
根据表 １，结合桂林市的交通特征、事故频率

和交警经验，确定该地交通事故严重等级权重系

数。 依据该权重体系进行密度分析，可量化得到

交通事故风险水平，表达式为：
Ｓｉ ＝Ａ１Ｄｉ＋Ａ２Ｗｉ＋Ａ３Ｍｉ＋Ａ４Ｅ ｉ＋Ｎ （２）

式中：Ｓｉ 为事故地点 ｉ 处的事故严重程度指数；
Ｄｉ、Ｗｉ、Ｍｉ、Ｅ ｉ 分别为事故地点 ｉ 处的死亡人数、重
伤人数、轻伤人数、经济损失；Ａ１、Ａ２、Ａ３、Ａ４ 为对

应的权重系数，分别设为 ２、１．５０、１．２０、１ ／ ３０ ０００；
Ｎ 为统计时段内发生的事故次数。

表 １　 伤亡等级及严重程度系数

Ｔａｂ．１　 Ｉｎｊｕｒｙ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｌｅｖｅｌｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｓ

作者 死亡系数 重伤系数 轻伤系数 财产损失系数

Ｇｅ 等［９］ ３ １．００ ０．５０ １ ／ ３０ ０００

陈金林［１０］ ２ １．２５ 受损机动车数量

温慧英等［１１］ ２ １．５０ １．２０ —

Ｔｏｌａ 等［１２］ ３ １．８０ １．３０ —

Ｆｅｉｚｉｚａｄｅｈ 等［１３］ ５ ３．００ １．００ —

综上所述，在传统核密度估计公式基础上，结
合事故严重程度指数，构建的改进算法公式如下：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

１
ｎｈ

ｋ
ｘ － ｘｉ

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｓｉ （３）

１．２　 贝叶斯网络

贝叶斯网络是一种用于推理和预测的方法，
由一组节点和节点间的有向边组成，其中每个节

点代表一个随机变量。 观测到部分节点的状态

后，可使用贝叶斯定理更新其他节点的概率分布，
从而推断未观测节点的状态。

（１）结构学习：其核心是确定变量之间的依

赖关系，即在给定一组数据的情况下，通过结构学

习算法自动学习贝叶斯网络的拓扑结构，明确节

点间的连接关系与连接方向。 本研究采用 Ｋ２ 算

法开展贝叶斯网络结构学习，其关键在于构建网

络时可递增选择每个变量的最优父节点子集。
（２）参数学习：旨在训练节点相对于其父节

点集的概率依赖程度，最终以多维数组形式确定

节点变量间的条件概率分布 Ｐ（Ｖ），表达式为：
Ｐ（Ｖ） ＝ ∏

Ｘ∈Ｖ
Ｐ（Ｘ ｜ ｐａｒｅｎｔｓ（Ｘ）） （４）

式中：Ｖ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为一组变量；Ｐ 为 Ｖ 的条

件概率分布的集合。
后验概率分布和联合概率分布公式如下：

Ｐ（Ｘ ｉ ＝ ｘｉ ｜Ｘ ｊ ＝ ｘｉ）＝
Ｐ（Ｘ ｉ ＝ ｘｉ）Ｐ（Ｘ ｊ ＝ ｘ ｊ ｜Ｘ ｉ ＝ ｘｉ）

Ｐ（Ｘ ｊ ＝ ｘｉ）
（５）

Ｐ（Ｘ ｉ ＝ ｘｉ，Ｘ ｊ ＝ ｘ ｊ）＝ Ｐ（Ｘ ｉ ＝ ｘｉ）Ｐ（Ｘ ｊ ＝ ｘ ｊ ｜Ｘ ｉ ＝ ｘｉ）
（６）
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常用的参数学习方法包括期望最大化（Ｅｘ⁃
ｐｅｃｔａｔｉｏｎ Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＥＭ ） 和 最 大 似 然 估 计

（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＭＬＥ）等算法，本
文采用 Ｎｅｔｉｃａ 软件内置的 ＥＭ 算法进行参数估

计，再通过 ＭＬＥ 算法计算条件概率分布，以验证

参数估计的准确性。
（３）推理学习：贝叶斯网络推理学习是指利

用模型节点的条件概率分布和网络结构计算未知

节点的概率，从而实现对未知场景的推断与预测。
通过一定的推理模式和推理算法，可将已经训练

完成的贝叶斯模型投入实际应用。

２　 研究数据

本文研究区域为广西桂林市非主城区，数据

选取该区域 ２０１９—２０２３ 年道路交通事故案卷记

录，经数据清洗处理后得到满足研究需求的

１８ ２２７起事故案例。 对所有事故数据进行地理编

码，再通过 ＡｒｃＧＩＳ 软件转换为相应的投影坐标，
绘制出桂林市山区道路交通事故空间分布图，桂
林市 ２０１９—２０２３ 年山区道路交通事故分布如

图 １所示。

图 １　 桂林市 ２０１９—２０２３ 年山区道路交通事故分布

Ｆｉｇ．１　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｒａｓｈｅｓ ｏｎ
ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ ｒｏａｄｓ ｉｎ Ｇｕｉｌｉｎ ｆｒｏｍ ２０１９ ｔｏ ２０２３

路网矢量信息来自 ２０２０ 年 ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔＭａｐ 平

台的桂林市行政区域道路网络数据集，为更准确

反映实际情况，研究人员对数据进行人工补全和

细化处理，最终得到 ４６ ２２１ 条路段数据。 受数据

精度限制，事故标注位置常与实际路网存在偏差，
需进行路网匹配校正。 通过计算事故点与最近道

路的距离，选取 ４２．５ ｍ（事故地点到路网累计频

率 ９５％对应的距离）作为缓冲区范围，从而将事

故点投影至道路网络。
参照交警部门交通事故分类标准，将事故划

分为造成较大损失的一般事故和未造成严重后果

的简易事故。 经路网匹配后，共获取有效事故

１６ ９１３起，包括 １４ ９６３ 起简易事故和 １ ９５０ 起一

般事故。 基于式（２）计算每起事故的严重程度指

数，事故严重程度指数如表 ２ 所示。
表 ２　 事故严重程度指数

Ｔａｂ．２　 Ａｃｃｉｄｅｎｔ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ

严重程度 简易事故 一般事故

平均值 ０．４１ １．９１

最大值 １２．００ ２７．１７

最小值 ０ ０．３３

标准差 ０．７５ １．５２

对比可知，一般事故数量虽少，但平均严重程

度高达 １．９１，约为简易事故的 ５ 倍。 因此，山区道

路交通安全问题亟待重视，既要完善针对轻微事

故的预防对策，更需制定严格的防护措施，以消除

重大事故的潜在风险。 其中，路幅较窄且交通流

量复杂的乡村道路、机非混行严重和路口较多的

穿村过镇路段、缺乏必要隔离设施和安全防护的

偏远山区路段，以及路面湿滑不平整的弯坡路段

等均为重点管控对象。

３　 交通事故高风险区域识别

３．１　 核密度估计结果

在确定核密度估计模型带宽时，按照路网距

离在 ５ ０００～２５ ０００ ｍ、以 ５００ ｍ 为间隔搜索最优

值，通过 １０ 折交叉验证评估候选带宽的性能，最
终确定了最优带宽为 １５ ０００ ｍ。 根据式（３）计算

每条路段的核密度估计值，得到交通事故风险分

布结果，桂林市山区道路事故高风险区域核密度

估计如图 ２ 所示，图中颜色深浅代表风险等级高

低，核密度值越高，对应区域的交通安全性越低。
由图 ２ 可知，共有 １０ 个明显的交通事故高风

险区域，其中荔浦市交通事故总次数（７７２ 次）少
于阳朔县（９７８ 次），但因荔浦市事故严重度较高，
其区域核密度值（６４５．５７）反超阳朔县（５５７．３３），
这与表 ２ 呈现的事故风险特征相符，同时反映出

综合考虑事故频率与严重度对提升风险评估精度

的重要意义。
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图 ２　 桂林市山区道路事故高风险区域核密度估计

Ｆｉｇ．２　 Ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ ｒｉｓｋ ａｒｅａｓ ｆｏｒ
ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ ｒｏａｄ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｉｎ Ｇｕｉｌｉｎ

３．２　 事故高风险路段鉴别

一定时间内单位面积的事故点密度无法全面

反映单位道路长度的事故发生频率，为排除路网

密度的影响，本文通过计算事故核密度与路网密

度的比值，得到单位道路长度的交通事故核密度。
利用 ＡｒｃＳｃｅｎｅ１０．８ 软件实现网络核密度估计结果

的可视化，桂林市山区道路交通网络核密度估计

如图 ３ 所示。

图 ３　 桂林市山区道路交通网络核密度估计

Ｆｉｇ．３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ （ＮＫＤＥ） ｏｆ
ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ ｒｏａｄ ｃｒａｓｈｅｓ ｉｎ Ｇｕｉｌｉｎ

交通事故具有明显的时空聚集性，研究采用

累计频率法划分交通事故区域密度分布边界。 将

子路段的网络核密度值按顺序排列，通过累计频

率法确定交通事故多发子路段的阈值，核密度值

累计 频 率 如 图 ４ 所 示， 曲 线 决 定 系 数 Ｒ２ ＝
０．９８８ ６５，拟合度满足要求。 设定累计频率为

９０％，计算得到相应的核密度值为 ３．１２，将高于此

值的子路段判别为交通事故高风险子路段，共识

别出４ ７９５条。

图 ４　 核密度值累计频率

Ｆｉｇ．４　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｐｌｏｔ ｏｆ ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｖａｌｕｅｓ

４　 交通事故高风险点预判

以往预测交通事故概率预测主要通过整合事

故数据和非事故数据估计碰撞风险，本文数据处

理方式借鉴该方法，根据事故数据所在区域是否

属于高风险路段，将数据分为高、低风险两类，以
是否为事故高风险路段作为事故风险程度的表征

指标，利用贝叶斯网络构建交通事故高风险点预

判模型。 表 ３ 为事故数据字段合并处理结果。
４．１　 贝叶斯网络结构学习

在构建贝叶斯网络结构前，首先对影响因素

进行重要性排序。 借助随机森林模型，采用基尼

指数评估各因素对预测准确性的贡献度，进而计

算各因素的重要性分数，随机森林节点特征分数

排序如图 ５ 所示。
将各因素按照重要性顺序输入 Ｋ２ 算法进行

贝叶斯网络结构学习，得到事故高风险点预判的

贝叶斯网络结构，如图 ６ 所示。
该结构展示了各因素间的关系，节点间的连

线表示两因素存在直接影响。 由图 ６ 可知，Ｘ１１和

Ｘ１４并非事故高风险点的直接影响风险因素，而是

通过影响驾驶人对道路状况的感知和反应能力间

接发挥作用，因此后续分析不再深入探讨这两个
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因素。 对交通事故风险状态 Ｙ 具有直接影响的

因素为 Ｘ１ 和 Ｘ９，且中央隔离设施的设置对山区

城市道路事故风险的作用尤为显著。 除直接影响

外，Ｘ１ 还通过 Ｘ２ 和 Ｘ３ 对 Ｘ９ 产生间接影响，说明

中央隔离设施的设置应充分考虑道路类型、路侧

防护及物理隔离方式。 此外，Ｘ４ 和 Ｘ５ 通过影响

Ｘ９ 在安全提升方面发挥作用，从而影响事故风险

水平；Ｘ８ 和 Ｘ１２通过影响驾驶人行为和路况感知

能力，间接作用于 Ｘ１ 和 Ｘ９，最终影响事故风险

状态。
表 ３　 事故数据字段合并处理结果

Ｔａｂ．３　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｅｒｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｄａｔａ ｆｉｅｌｄｓ

变量 符号 字段

道路类型 Ｘ１ １＝一级；２＝二级；３＝三级；４＝四级；５＝乡镇道路；６＝其他

路侧防护设施类型 Ｘ２ １＝无防护；２＝行道树；３＝绿化带；４＝护栏；５＝防护墩；６＝其他

道路物理隔离 Ｘ３ １＝无隔离；２＝中心隔离；３＝机非隔离；４＝中心隔离加机非隔离

路口路段类型 Ｘ５ １＝交叉口；２＝普通路段；３＝特殊路段

事故伤亡水平 Ｘ６ １＝死亡事故；２＝受伤事故；３＝财产损失事故

地形 Ｘ７ １＝平原；２＝丘陵；３＝山区

道路横断面位置 Ｘ８ １＝机动车道；２＝非机动车道；３＝机非混合道；４＝人行道；５＝其他

中央隔离设施 Ｘ９ １＝绿化带；２＝护栏；３＝隔离墩；４＝无隔离

道路线型 Ｘ１０ １＝平直道路；２＝弯道；３＝坡道；４＝弯坡组合

能见度 Ｘ１１ １＝ ５０ ｍ 以下；２＝ ５０～１００ ｍ；３＝ １００～２００ ｍ；４＝ ２００ ｍ 以上

路面结构 Ｘ１３ １＝沥青；２＝水泥；３＝其他

照明条件 Ｘ１４ １＝白天；２＝夜间有路灯照明；３＝夜间无路灯照明；４＝其他

路面状况 Ｘ１５ １＝完好；２＝异常

路表情况 — １＝干燥；２＝湿滑

天气 — １＝晴；２＝阴；３＝雨；４＝其他

车辆间事故碰撞形态 — １＝追尾碰撞；２＝正面碰撞；３＝侧面碰撞；４＝侧面刮擦；５＝非车辆间碰撞事故

交通隔离栏状态 — １＝完好；２＝碰撞倾倒；３＝碰撞变形；４＝碰撞穿破；５＝其他；６＝无护栏

图 ５　 随机森林节点特征分数排序

Ｆｉｇ．５　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｐｌｏｔ ｉｎ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

４．２　 贝叶斯网络参数学习

本文采用 Ｎｅｔｉｃａ 软件构建了山区道路交通事

故高风险点预判贝叶斯网络模型，设定训练数据

与测试数据的比例为 ７ ∶ ３。 图 ７ 为交通事故高

风险点预测值与计算值对比结果，模型后验概率

图 ６　 事故高风险点预判的贝叶斯网络结构

Ｆｉｇ．６　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈｉｇｈ－ｒｉｓｋ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

与贝叶斯公式计算结果相近，最大绝对误差为

０．１１３，平均绝对误差为 ０．０２４；最大相对误差为

０．８０６，平均相对误差为 ０．１０４，证明所构建的山区

道路交通事故高风险点预判模型具有较高的精

确性。
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图 ７　 交通事故高风险点预测值与计算值对比结果

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈ－ｒｉｓｋ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ

４．３　 贝叶斯网络推理学习

在推理学习过程中，基于模型父节点状态的

变更，事故风险概率存在多种变化情况。 图 ８ 为

事故高风险的最大可能解释结果，即通过 Ｎｅｔｉｃａ
软件推断出事故风险概率为 １００％时的最优因素

组合。

图 ８　 事故高风险的最大可能解释结果

Ｆｉｇ．８　 Ｍａｘｉｍｕｍ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｒｉｓｋ

由图 ８ 可知，事故风险概率最大的组合如下：
Ｘ１ ＝ ５（乡镇道路），Ｘ２ ＝ １（无防护），Ｘ３ ＝ １（无隔

离），Ｘ４ ＝ １（无控制），Ｘ５ ＝ ２（普通路段），Ｘ６ ＝ ２
（受伤事故），Ｘ７ ＝ ２（丘陵），Ｘ８ ＝ １（机动车道），
Ｘ９ ＝ ４（无隔离），Ｘ１０ ＝ １（平直道路），Ｘ１２ ＝ １（车辆

间事故），Ｘ１３ ＝ １（沥青），Ｘ１５ ＝ １（完好）。 该组合

表明，山区道路事故高风险点的最大可能场景为：
丘陵区域内无信号控制的乡镇平直路段，道路缺

乏隔离与防护设施，曾发生机动车碰撞事故且造

成人员伤亡，路面为沥青材质且路况良好。
为更全面挖掘山区道路事故的高危致因，研

究进一步调整各节点状态，发现当路侧防护类型

为行道树或护栏、曾发生仅财产损失事故、路段位

于交叉口、道路采用机非隔离形式、中央隔离设施

为护栏或隔离墩时，事故高风险的概率也为

１００％，说明具备此类特征的路段同样存在极高的

事故风险。 此外，坡道路段事故高风险概率由

８１．７％升至 ８３．５％，这可能源于陡坡易引发车辆

爬坡回溜、下坡制动失效或制动距离延长等问题，
因此坡道也是显著提升事故风险的重要因素。
图 ９为山区道路事故风险点高危因素状态组合，
当这些特定状态同时出现时，对应区域的事故风

险概率将大幅提高。

图 ９　 山区道路事故风险点高危因素状态组合

Ｆｉｇ．９　 Ｓｔａｔｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｈｉｇｈ－ｒｉｓｋ ｆａｃｔｏｒｓ ａｔ
ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ ｒｏａｄ ｃｒａｓｈ ｈｏｔｓｐｏｔｓ

在山区道路事故高风险点高危因素组合中，
无防护设施、交叉口及坡道等常规因素已被证实

能显著提升事故概率，但组合中出现的沥青路面、
路面完好等因素与部分研究结果相悖。 究其原

因，本文研究聚焦多因素交互作用对整体事故风

险的综合影响，而以往研究多关注单一或少数因

素对碰撞严重度的独立作用；同时，驾驶人和交警

部门通常会对一些经验危险因素提高警惕并采取

应对措施（如陡坡路段提高专注度、急弯路段设

置警示牌），反而降低了此类路段的实际危险程

度。 但部分潜在危险因素组合易使驾驶人放松警

惕，可能引发超出预期的交通事故，因此运用本文

构建的山区道路交通事故高风险预判模型评估道

路潜在风险至关重要。

５　 讨论

精确评估交通事故风险需同时兼顾事故发生

的可能性与后果的严重度两个核心维度，单一维

度评价无法精确衡量风险。 基于本文构建的山区

道路交通事故高风险点预判模型输出结果，选取

高危因素组合“乡镇道路＋中央隔离设施护栏”为
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分析对象，事故高风险的伤亡水平概率见表 ４。
结果显示，该组合下事故总体风险概率为 ７７．５％，
属于高风险等级；其中，交叉口路段发生人员死亡

事故的概率为 １２．５％，人员受伤、财产损失事故的

概率分别为 ８２．２％和 ５．３％；普通路段和特殊路段人

员死亡事故概率分别升至 ２７．１％和 ３２．３％，人员受

伤及财产损失事故的概率则相应下降。 分析其原

因，交叉口视野受限促使驾驶人自觉降速，因此事

故多为轻微伤势；普通路段路况良好，易出现车辆

高速行驶现象，事故严重程度更高；特殊路段受复

杂环境、设施欠缺等因素影响，事故危害性显著

提升。
基于不同伤亡水平事故的风险概率分析，进

一步探究不同事故形态下的伤亡水平变化规律。
选取高危因素组合“乡镇道路＋中央隔离设施护

栏＋普通路段”为分析对象，事故高风险情况下不

同事故形态的伤亡水平概率如表 ５ 所示。
表 ４　 事故高风险的伤亡水平概率

Ｔａｂ．４　 Ｃａｓｕａｌｔｙ ｌｅｖｅｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｈｉｇｈ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｒｉｓｋ
％

道路

类型

路口路

段类型

中央隔

离设施

事故伤亡水平

死亡 受伤 财产损失

事故风

险概率

乡
镇
道
路

交叉口

普通路段

特殊路段

护栏

１２．５ ８２．２ ５．３

２７．１ ６９．５ ３．４

３２．３ ６３．９ ３．８

７７．５

表 ５　 事故高风险情况下不同事故形态的伤亡水平概率

Ｔａｂ．５　 Ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｃａｓｕａｌｔｙ ｌｅｖｅｌｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｆｏｒｍｓ ｕｎｄｅｒ ｈｉｇｈ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｒｉｓｋ ％

道路类型 路口路段类型 中央隔离设施 事故形态
事故伤亡水平

死亡 受伤 财产损失
事故风险概率

乡镇道路 普通路段 护栏

车车事故 １９．４ ７６．７ ３．９

人车事故 ３２．０ ６７．６ ０．４

车辆翻滚 ７７．６ ２０．３ ２．１

车与物体碰撞 ５９．８ ２２．８ １７．３

其他单方事故 ６８．５ ２８．０ ３．５

７７．５

　 　 相较于车车事故、人车事故，车辆翻滚、车与

物体碰撞及其他单方事故的严重程度明显升高，
人员死亡概率分别为 ７７．６％、５９．８％、６８．５％。 此

类事故频发的主要原因是，山区乡镇道路的中央

隔离设施护栏易使驾驶人产生错误的安全感，高
速行驶时车辆易失控引发单方事故，且往往伴随

严重的车辆损毁。
需要注意，贝叶斯网络分析结果显示，尽管高

风险路段整体事故风险较高，但部分非高风险路

段也可能因交叉口无信号控制、弯坡组合等局部

路况条件形成事故高风险点。 这表明在事故风险

评估中，应结合宏观路段分析与微观高风险点研

判，全面揭示事故风险的空间分布特性，为精细化

交通安全管理提供依据。
综上所述，本文提出的山区道路高风险点预

判模型不仅在计算事故风险概率时能综合考虑因

素组合情况，还能分析不同事故形态、不同伤亡水

平对应的风险程度，为制定差异化、精细化安全改

善措施提供决策支持。 以高危因素组合“乡镇道

路＋中央隔离设施护栏”为例，对于事故频发但严

重度较低的交叉口路段，应增设广角镜、反光镜优

化行车视野，或移植严重遮挡视野的树木；对于事

故发生频率低但致死率高的普通路段，为避免发

生车辆翻滚、车与物体碰撞或其他单方事故，需加

强驾驶人车速控制、应急操作与处理等技能培训。
同时，强化道路维护与改造，在隔离护栏、危险设

施周边布设反光条与警示标识，提升驾驶人对路

况的警觉性。

６　 结论

为解决山区道路交通事故频发且伤亡率较高

的问题，本文采用融合事故严重度的核密度估计

算法识别高风险路段，并依托贝叶斯网络建立预

判模型，精准辨识山区道路事故高风险点及对应

的高危因素组合，主要研究结论如下：
（１）所提核密度估计方法不仅发挥了核密度

分析在空间聚类识别上的优势，而且综合考量了

事故频率和事故严重程度。 通过计算各子路段的

网络核密度估计值，运用累计频率法精准识别桂

林市山区道路交通事故高风险路段。
（２）道路类型和中央隔离设施对事故风险概

率具有直接影响。 模型输出结果显示，山区道路
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事故最高风险场景为：丘陵区域内无信号控制的

乡镇平直路段，道路缺乏隔离与防护设施，路面为

沥青材质且路况良好，曾发生机动车碰撞事故且

造成人员伤亡。
（３）研究成果为制定山区道路差异化交通管

控措施提供了理论依据。 以高危因素组合“乡镇

道路＋中央隔离设施护栏”为例，在相同事故风险

概率下，普通路段和特殊路段的事故严重程度远

高于交叉口；进一步分析事故形态可知，相较于车

车事故、人车事故，车辆翻滚、车与物体碰撞及其

他单方事故的致死率更高。
本文提出的山区道路交通事故高风险点鉴别

及预判方法，可为交通监管部门制定道路安全改

善措施提供参考。 一方面，可针对已识别的事故

多发路段重点布设安全提升方案；另一方面，可对

新建路段提前研判潜在事故高风险位置，即便在

无法获得历史事故数据的前提下，也能主动预防

交通事故。
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􀦨􀦨交通运输工程相关法律

《中华人民共和国公路法》

通过时间：１９９７ 年 ７ 月 ３ 日（第八届全国人民代表大会常务委员会第二十六次会议）
修订状态：经多次修订，最新版本根据 ２０１７ 年 １１ 月 ４ 日第十二届全国人民代表大会常务委员会第

三十次会议修正。
主要内容：共分九章，包括总则、公路规划、公路建设、公路养护、路政管理、收费公路、监督检查、法

律责任和附则。 规范了公路的规划、建设、养护、经营、使用和管理，本例如关于公路建设标准、路产路权

保护、以及收费公路的设置和管理等。 本法所称公路包括公路桥梁、公路隧道和公路渡口。
原文查询：国家法律法规数据库（ｈｔｔｐｓ：∥ｆｌｋ．ｎｐｃ．ｇｏｖ．ｃｎ）


