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基于贝叶斯网络的交通事件持续时间预测
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摘要：随着数据采集手段的不断提高和相关研究技术的发展，基于数据挖掘的模型逐渐成为交通事件持续时间研究的主要

方向。根据荷兰交通部门提供的交通事件采集数据，进行分类和预处理，观察事件持续时间的频数图，并根据相关的研究按

照事件典型的类别把采集的数据进行分类。使用主成分分析和逐步回归提取出显著性的影响因子，利用数据挖掘软件

WEKA建立贝叶斯网络模型，用数据集中80%的数据进行学习建模，20%的数据作为测试集来检测模型的预测效果，并做出

性能评价。实验结果表明，与同类数据集的其他预测方法相比，贝叶斯网络模型对于变数众多，随机性特别大的交通事件，

预测精度较高，证明贝叶斯网络模型的算法是具有一定优越性和实用价值。
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交通拥堵会造成经济损失、能源过量消耗、出行时间延误，环境污染等可估计和不可估计的损失，弊端

之大，不言而喻。据不完全统计，在美国，60%的城市道路交通拥堵是由偶发性的交通事故、车辆抛锚和货

物掉落等引起的[1]。

不同于每日高峰时段的常发性交通拥堵，无法预知的偶发性交通事件也是导致交通拥堵的重要因素，

并且此类拥堵相比常发性拥堵更容易引发二次事故。这里交通事件指的是不可预知的偶发性事件，包括

交通事故、碰撞、抛锚，车辆着火，道路施工、天气情况等。美国在2003年的统计显示，全美范围内车辆碰撞

发生600万次，导致死亡人数42 000人，受伤人数29 000 000人，经济损失总值约2 306亿美元，相当于美国

国民生产总值的2.3%[2]。

国内外很多研究者致力于交通事件持续时间的预测，每一个研究使用的数据集不同，事件变量不同，

样本容量也不同。总结这些方法，有以下几类：时间序列模型，线性回归模型，非参数回归模型，基于概率

分布的预测方法，基于条件概率的预测方法，决策树预测模型和人工神经网络，Cox Regression模型，多元回

归分析，模糊逻辑预测[3-5]等。考虑众多方法的优缺点，将贝叶斯网络预测模型用于城市道路交通事件持续

时间的研究，并对事件总数据集进行了分类和影响因子的提取，提高了精度。

1 交通事件持续时间的定义

一般，交通事件持续时间包括4个重要的组成部分，并且各部分相互独立，即：事件的发现时间，事件响

应时间，事件清除时间和交通恢复时间，具体如图1所示。

事件发现阶段：从交通事件发生到交通管理者通过各种信息渠道得知发生事件的时间阶段。事件响

应阶段：交通事件被确认之后，各方面的营救人员和救援车辆到达现场的时间阶段。事件清除阶段：各方

面的救援行动如抢救受伤人员，车道封锁，移除事件车辆以及碰撞碎片等结束以后，道路开始恢复通行能
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2 贝叶斯网络模型概述

贝叶斯网络的原理，就是统计学上的概率推理，所谓概率推理就是通过一些变量信息来获得其他变量

的概率信息。首先，关于贝叶斯网络的相关概率公式介绍如下。

1）条件概率。设A，B是两个事件，且P（B）>0，称 P(A|B) = P(AB)
P(B) 为已知事件B发生的条件下，事件A发

生的条件概率。

2）联合概率。若A、B为两个基本事件，切P（B）>0，则有

P(AB) =P(B)P(A|B) （1）
上式为乘法公式，P（AB）称为A、B的联合概率分布。

3）全概率公式。设B1，B2，…Bn是一系列两两互不相容的事件，且有

∪
i = 1

n

Bi =Ω,P(Bi) > 0, i = 1,2,…,n （2）
则对任一事件A，有

P(A) =∑
i = 1

n

P(Bi)P(A|Bi) （3）
4）贝叶斯公式。根据公式（1）和（2），可以推导出贝叶斯公式

P(Bi|A) = P(Bi)P(A|Bi)
∑
j = 1

n

P(A|Bj)P(Bj)
（4）

贝叶斯网络B=<Bs，Bp>表示n个随机变量X={X1，…，Xn}的联合概率分布，这个网络由2部分组成[6]：

① DAG，即有向无环图，表示网络结构Bs。n个随机变量在结构图中以节点表示，节点之间的有向边代

表了节点之间的相互关系，即变量之间的概率依赖关系。如果X节点和Y节点之间的有向边是指向Y的，

那么称X为Y的父节点，Y是X的子节点。

② CPT，即条件概率表，用以反映变量之间的相关联系。

Bp ={ }P(Xi|ΠXi
),1 ≤ i≤ n ，其中Xi是网络中的节点，ΠXi

是Xi的父节点集，若Xi没有父节点，则ΠXi
= ∅ 。

根据概率论的原理，贝叶斯网络的联合概率分布

P(X1,…,Xn) =Πn
i = 1P(Xi|X1,…,Xi - 1) （5）

而贝叶斯网络中，每个节点在其父节点已知的时候是条件独立与其他非子节点的，即

P(Xi|X1,…,Xi - 1) =P(Xi|ΠXi
) （6）

图1 交通事件持续时间的定义

Fig.1 Definition of traffic incident duration

力的时间阶段。事件恢复阶段：交通事件被彻底清除后，车辆排队消散直至道路恢复原有的正常通行能力

的时间阶段。
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根据公式（5）和（6）可得

P(X1,…Xn) =Πn
i = 1P(Xi|ΠXi

) （7）
3 贝叶斯网络模型构建

3.1 确定网络节点

贝叶斯网络节点就是刻画所研究对象的一组随机变量集合X={X1，…，Xn}，用 xi来表示Xi这个随机变量

的取值。

贝叶斯网络节点中包含了目标节点和证据节点。目标节点就是我们建立贝叶斯网络模型需要求解的

未知变量，证据节点是作为推理的证据输入网络的，其本身可以由观测得到数据。贝叶斯网络是以概率来

推理的，所以变量节点的取值就必须是离散型的数据值，最典型的取值形式就是{yes，no}。
3.2 确定网络结构

基于评分搜索的网络结构算法是从一个初始网络出发，利用搜素算法修改完善网络结构，再利用评分

函数对习得的网络结构打分，然后重复这一步骤，直到找到最优的网络结构为止[7]。那么评分搜索的算法

就有2部分构成：① 评分函数；② 搜索算法。

定义了评分函数之后，贝叶斯网络学习的问题就演化为了搜索方法问题。通过拟定的搜索算法，寻找

到一个评分最高的网络结构。通常采用启发式的搜索算法，常用的方法有爬山法，模拟退火法，演化法和

抽样算法。

搜索算法的原理就是对随机给定的一个贝叶斯网络结构做出有向边的修改，包括添加、删除、反向，并

且保证每一步修正过后的网络结构评分高于前一步的网络评分，直到无法寻找到评分更高的网络为止。

4 交通事件数据集的分类和预处理

数据来源于荷兰的中部城市Utrecht，记录了Utrecht从2005年5月1日~9月13日的1 853个交通事件，

主要来自于荷兰的国家事件管理中心，还有一部分来自交通相关部门的处理信息。每一组交通事件都包

含了17个属性变量和一个类别变量。

为了提高预测精度，对事件进行分类处理，包括:① 交通事故小汽车有伤亡；② 交通事故小汽车无伤

亡；③ 小汽车车辆抛锚；④ 卡车车辆抛锚；⑤ 货物掉落。

利用 SPSS软件分别对 5类事件进行显著性影响因子提取，分别得到相应类型事件的贝叶斯网络

节点。

下面还要对交通事件数据中时间数据进行离散

化处理。通常对数据离散化的处理，是对连续型的数

值数据进行分段处理，将变量的取值分为几个区域。

针对本文所使用的交通事件数据集，将时间节点离散

化。根据相关研究标准，如果预测的误差的绝对值小

于等于 15 min，可视为有效预测。基于此，以 15 min
为一个区间对时间数据进行离散化，由于大于90 min
的事件实例样本数过少，因此考虑到实际情况，对时

间离散化如表1所示。

5 WEKA实验平台上的模型预测结果及评价

5.1 WEKA实验平台上的模型预测结果

对交通事件进行分类预测的工作在WEKA平台上完成。WEKA是一款全免费的开源的数据挖掘分析

软件，并且给出了相当全面的数据挖掘分析算法，其中功能包括了数据预处理、分类、聚类、回归等[8]。使用

时间区域/min
[0~15)
[15~30)
[30~45)
[45~60)
[60~75)
[75~90)
≥90

离散化分类

1
2
3
4
5
6
7

表1 对时间的离散化

Tab.1 Discretization of time
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WEKA对上述5大类事件数据分别进行预测，结果见表2～表6，分别有：交通事故小汽车有伤亡，交通事故小

汽车无伤亡，车辆抛锚小汽车，车辆抛锚卡车，货物掉落。在5大类事件的数据集中，采用了80%的数据作为

训练集来建立贝叶斯网络模型，选取其中20%作为测试集，来检测构建的贝叶斯网络模型的预测效果。

通常是以预测值与实际值的误差的绝对值在15 min之内，视为预测准确。根据这一标准，在评价预测

结果的时候，选取这样一种评价方式：当前预测实例的实际值所在区间，以及该区间的前后2个区间，共3
个区间内，若预测的分类结果落在这3个区间内，视为有效预测。

表2 交通事故小汽车有伤亡预测分析

Tab.2 Prediction analysis of car accident casualties

时间段/min
0~30

30~60

>60

总测试集

0~15
15~30
30~45
45~60
60~75
75~90
>90

测试集实例数/个
0
10
11
17
12
6
4
60

有效预测数/个
0
7
9
11
11
4
1
43

有效率/%
70

71.4

72.7

71.7
表3 交通事故小汽车无伤亡预测分析

Tab.3 Prediction analysis of no car accident casualties

时间段/min
0~30

30~60

>60

总测试集

0~15
15~30
30~45
45~60
60~75
75~90
>90

测试集实例数/个
18
28
20
13
4
0
1
84

有效预测数/个
14
21
17
8
2
0
0
62

有效率/%
76.1

75.8

40

73.8
表4 车辆抛锚小汽车预测分析

Tab.4 Predictive analysis of car vehicle breakdown

时间段/min
0~30

30~60

>60

总测试集

0~15
15~30
30~45
45~60
60~75
75~90
>90

测试集实例数/个
22
29
11
8
7
3
3
83

有效预测数/个
19
25
10
2
2
1
1
60

有效率/%
86.3

63.2

57.1

72.3
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表5 车辆抛锚卡车预测分析

Tab.5 Predictive analysis of truck vehicle breakdown

时间段/min
0~30

30~60

>60

总测试集

0~15
15~30
30~45
45~60
60~75
75~90
>90

测试集实例数/个
3
3
17
10
18
6
17
74

有效预测数/个
1
3
10
5
7
5
12
43

有效率/%
66.7

55.6

58.5

58.1
表6 货物掉落预测分析

Tab.6 Predictive analysis of cargo drop

时间段/min
0~30

30~60

>60m

总测试集

0~15
15~30
30~45
45~60
60~75
75~90
>90

测试集实例数/个
28
26
15
5
4
2
3
83

有效预测数/个
25
26
15
4
1
1
0
72

有效率/%
94.4

95

22.2

86.7
5.2 预测结果评价

分析以上5大类事件的预测结果，可以看出除了卡车抛锚类型的事件，其他4类事件在总测试集的预

测准确率上均超过了70%，而货物掉落类型的事件总测试集的预测结果甚至到达86.7%。

在低、中时间段（<30 min，30~60 min）贝叶斯网络模型的预测效果都达到了比较高的预测精确度，① 由

于低、中时间段的事件实例数较多，机器对数据进行充分的学习，使预测达到较高精度；② 对于低、中时间

段，事件持续时间相对较短，造成的误差也相对较小，预测精度也相对较高。以上5大类事件的预测结果中，

货物掉落类型事件，在低、中时段的预测准确率在90%以上。交通事故小汽车无伤亡、有伤亡，在低、中时段

的预测结果也都在70%以上，车辆抛锚事件由于本身的数据集的实例数比较少，因此预测精度稍微偏低。

而高时段的事件预测结果普遍不高，① 由于高时段的事件实例数并不多，机器无法对数据进行充分的

学习，导致影响预测效果；② 交通事件本身就是一个随机性很大的问题，与事件处理人员的能力，事件发生

时的天气等诸多因素有关系，也与事件数据采集本身相关，因此数据本身也可能有比较大的差异；③ 对于

60 min以上的事件，时间本身比较长，那么对于此类事件来说，误差更大一些也通常可以接受。例如对于

80 min以上的事件，那么误差超过20 min也是可以接受的。

6 结束语

交通事件持续时间的预测对交通管理者和出行者都有重要意义。首先介绍了贝叶斯网络方法的基本

概念和构造贝叶斯网络的要素，以及贝叶斯网络预测模型的优势，提出了对交通事件采取分类的处理方

法。通过对荷兰交通部门提供的交通事件的分析，选择出事件中的显著性变量，利用数据挖掘软件

WEKA，对事件数据进行相关处理，建立完整的贝叶斯网络模型。分析其预测结果表明：贝叶斯网络模型在

预测交通事件持续时间的工作上，有较好的精度，值得进一步研究和挖掘。
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此外，贝叶斯网络模型对提高交通事故预测准确性应注意的问题：① 贝叶斯网络的概率学习是一个比

较繁琐的过程，应当获取更多的交通事故事件的实例数，来提高预测的精度；② 交通事件不但本身随机性

很大的，而且是多个因素综合作用的结果，在建立预测模型的时，应尽量考虑更多的因素，来提高预测的准

确性。
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Traffic Incident Duration Prediction Based on Bayesian Network

Zheng Changjiang, Ge Shengyang, Zheng Shukang
(College of Civil and Transportation Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China)

Abstract: With the continuous improvement of data collection instruments and related research and technological
development, establishing models based on data mining has become the main direction for studying the traffic inci⁃
dent duration. Based on traffic incident data from the Dutch transport sector, this paper conducts classification and
pre-processing, analyzes the event duration frequency chart, and classifies the collected data according to the typi⁃
cal event category. By using principal component analysis and stepwise regression to extract significant impact fac⁃
tor, it establishes Bayesian network model through data mining software WEKA .Then with 80% of the data in the
dataset to learn modeling, 20% of the data as a test set to test the predicted effects, this study makes performance
evaluation. Experimental results show that compared to other prediction methods, Bayesian network model algo⁃
rithm has higher prediction accuracy and high randomicity for a number of large traffic events with many variables.
Key words: urban traffic; traffic incident duration; Bayesian network model; datasets classification; impact factor
extraction; WEKA

郑长江，等：基于贝叶斯网络的交通事件持续时间预测 55


