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降雨条件下山区高速公路交通事故发生

风险短时预测模型

赵瞡

（重庆交通大学 交通运输学院，重庆　４０００７４）

摘要：为实现对降雨条件下山区高速公路交通事故发生风险的准确判别，以云南省某典型山区

高速公路２０１９—２０２０年交通事故、交通运行数据为基础，解析降雨条件下山区高速公路交通事故风

险影响因素的相互作用机理，采用贝叶斯随机截距Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型构建降雨条件下山区高速公路

交通事故发生风险短时预测模型。结果表明，降雨强度与交通流特征参数之间存在交互效应，上游

检测器平均交通量、上下游检测器平均运行速度差值和下游检测器运行速度标准差与事故发生风险

显著相关；引入降雨强度变量能提高Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型在山区高速公路事故分析预测中的拟合优度；

基于贝叶斯随机截距Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型构建的事故风险预测模型的预测准确率可达８４．３％。
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　　云南是中国不良天气影响交通运营的气象灾害

重点防控区域，在复杂地形、不良天气条件下，交通

事故在连续弯坡、特长纵坡、桥隧密集区等高危路段

表现出明显的聚集特征。据统计，云南省约３５％的

交通事故发生在雨、雾、冰、雪等不良天气，降雨天气

尤为突出［１］。雨水通过改变路面条件、行车环境、交

通流参数等交通构成要素影响驾驶人对环境的感

知，从而影响驾驶人的驾驶行为。目前关于降雨天

气对交通流特征参数和交通事故风险影响的研究集

中于根据不同降雨强度下交通流特征参数构建事故

风险模型，以交通流特征参数变化作为媒介，探究降

雨强度对交通事故风险的影响。张存保等采用实测

数据标定ＶａｎＡｅｒｄｅ模型，分析了降雨强度对高速

公路交通流特性的影响［２］。ＥｉｓｅｎｂｅｒｇＤ．采用负二

项回归模型验证了降雨对交通风险的影响具有“滞

后效应”［３］。高银钧等研究山区高速公路交通事故

时空分布特征，发现季节变化带来的客观环境差异

并不足以导致交通事故数明显的季度波动［４］。杨文

臣等综述与不利天气相关的交通安全及交通流问

题，指出不利天气会增加交通事故的发生次数，不利

天气对交通事故伤害程度的影响则表现出不一致

性［５］。ＭａｌｉｎＦ．等研究发现尽管高速公路上总体风

险较低，但在恶劣天气和路况下高速公路上事故风

险高于双车道和多车道道路［６］。张诗等分析了山区

高速公路交通事故时空分布、路段线形分布、事故类

型分布、事故车型分布及事故严重程度分布特征，从

车辆、道路条件、运行环境和事故形态方面确定了山

区高速公路交通事故严重程度影响因素［７］。现有研

究多将天气因素和交通流参数作为独立变量分析各

因素变量与事故发生及严重程度之间的关系，由于

相对于其他变量天气因素对事故严重程度的影响并

不明显，现有研究忽视了不良天气事件和交通流、交

通事故间的间接影响效应。贝叶斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＮ）可用于分析要素间关联性，系统展示

各因素对事件过程的影响，被广泛应用于不确定性

问题推理，解释和预测事故发生的可能性［８９］。本文

采集云南省某典型高速公路的交通流、交通事故和

天气条件数据，分析降雨天气特征与交通流动态特

征之间的交互效应，构建贝叶斯随机截距Ｌｏｇｉｓｔｉｃ

回归模型预测降雨条件下山区高速公路交通事故风
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险，为山区高速公路事故风险防控提供理论支持。

１　数据处理

１．１　数据来源

统计２０１９—２０２０年云南省某典型山区高速公

路交通事故、交通流和气象数据，筛选降雨条件下交

通事故数据，剔除信息完整度低于８０％的数据及由

行人、非机动车等闯入高速公路引起的异常事故数

据，共获得６３９起有效事故数据。按财产损失和人

员伤亡情况将事故分为仅财产损失事故、受伤事故

和死亡事故三类，各类事故的分布见图１。

图１　各类交通事故的分布

１．２　数据处理

由于交通流数据和气象数据的记录时间不一

致，为深入研究降雨强度与交通流运行特征的交互

效应，并减少数据噪声，将交通流和气象的原始数据

汇聚为１５ｍｉｎ间隔的数据，并根据记录时间将交通

流与气象数据进行匹配关联形成新的分析样本集。

交通流数据的清洗方式见表１
［１０］。

表１　交通流数据的清洗方法

判别标准 处理方法 判别标准 处理方法

速度＜０ 删除 流量＝０，速度＞０ 删除

占有率＜０ 删除 流量＞０，速度＝０ 删除

占有率＞１ 删除 流量＝０，占有率＞０ 删除

流量＜０ 删除

　　采用配对式病例对照法
［１１］提取事故发生地点

上下游检测器的交通流数据和气象数据，得到

６３９条事故数据和２５５６条非事故数据。匹配规则

如下：１）以有交通事故发生时交通流运行特征数据

作为病例组，无事故发生时交通流运行特征数据

作为对照组；２）病例组和对照组的样本比例为

１∶４
［１２］；３）对每起事故，提取事故发生地点上下游

检测器的交通流数据和气象数据，并按照病例对照

法的原理从无事故日中随机抽取４个非事故案例作

为对照组。

按降雨强度将天气条件划分为四级［１３］，根据事

故发生时间、地点匹配天气条件和交通流数据。不

同降雨条件下交通事故分布见表２。

表２　不同降雨条件下交通事故分布

降雨强度
交通事故数据

频率／％ 频次／次

无降水（犐＝０） ７９．８ ５１８

小雨（０＜犐≤２．５） １３．４ ８７

中雨（２．５＜犐≤８．０） ３．２ ２１

大雨（犐＞８．０） ３．６ １３

　　注：犐为降雨量，单位为 ｍｍ／ｈ。

２　模型构建

２．１　交互效应计算

交互效应是指两个相互独立的自变量对事故风

险的影响不是独立的，其中一个自变量对事故风险

的影响随着另一个自变量的变化而变化［１４］。为探

究降雨强度和交通流变量的交互效应对事故风险的

影响，避免特征变量之间的交互效应对事故风险预

测结果产生影响，利用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型对降雨强

度和交通流参数进行求积、求和形式的交互处理，对

训练样本进行拟合。当考虑自变量狓１ 和狓２ 之间

的乘积形式的交互效应时，二者乘积形式的交互效

应可以通过在模型中增加狓１ 和狓２ 的乘积项来表

示，此时Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型可表示为：

ｌｎ
犘（狓１）

１－犘（狓１）
（ ）＝ｌｎ（ｏｄｄｓ）＝狑０＋狑１狓１＋

　　狑２狓２＋狑３狓１狓２ （１）

犕狓１＝
ｏｄｄｓ（狓１＝１，狓２＝０）

ｏｄｄｓ（狓１＝０，狓２＝０）
＝
ｅ狑０＋狑１

ｅ狑０
＝ｅ狑１

（２）

犕狓２＝
ｏｄｄｓ（狓１＝０，狓２＝１）

ｏｄｄｓ（狓１＝０，狓２＝０）
＝
ｅ狑０＋狑２

ｅ狑０
＝ｅ狑２

（３）

犕狓１，狓２＝
ｏｄｄｓ（狓１＝１，狓２＝１）

ｏｄｄｓ（狓１＝０，狓２＝０）
＝

　　
ｅ狑０＋狑１＋狑２＋狑３

ｅ狑０
＝ｅ狑１＋狑２＋狑３ （４）

式中：犘为在自变量影响下各分类结果的条件概率；

ｏｄｄｓ表示发生的概率除以不发生的概率；狑０、狑１、
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狑２、狑３为Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的参数；犕狓１、犕狓２ 分别

为特征变量狓１、狓２ 在事故风险预测中对事故风险的

单独效应；犕狓１，狓２ 为特征变量狓１ 和狓２ 的联合

效应。

似然比的计算公式如下：

χ２＝－２［Π（β犜）－Π（β犽）］ （５）

式中：Π（β犜）为不包含降雨强度变量的对数似然函

数；Π（β犽）为包含降雨强度变量的对数似然函数。

２．２　贝叶斯随机截距犔狅犵犻狊狋犻犮回归模型构建

由于本文采集的事故样本量较少，将传统Ｌｏ

ｇｉｓｔｉｃ回归模型扩展到贝叶斯模型的框架，在模型

中加入每个参数的先验分布，并通过后验分布确定

作为随机变量的参数，以避免因训练数据数量有限

而导致过拟合。考虑到数据集的异质性，采用贝叶

斯随机截距Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型分析不同天气条件下实时

交通事故风险。模型如下：

犘（狔犻＝１）＝
１

１＋ｅ－狓′犻狑
（犻＝１，２，…，狀） （６）

狓′犻狑＝狑０＋狑１狓１犻＋…＋狑犽狓犽犻 （７）

式中：犘（狔犻＝１）表示在特定交通流状态和天气条件

下发生碰撞的概率；－狓′犻狑 为解释变量之间的多重

线性组合，即效用函数；狑犽 为变量犽的系数；狓犽犻表

示样本犻的变量犽值。

设定随机系数狌０ 呈正态分布，均值为零，方差

为σ
２，狌０～犖（０，σ

２）。根据未知参数的非信息先验

分布，选择狑犽～犖（０，１０
６），σ

２
～犐犌（０．００１，０．００１）

表示对每个参数的先验分布，并利用马尔科夫算

法［１５］的模型后验概率之比比较模型犿１与模型犿２。

假设这两个模型的偏好相等，则犿１模型的先验

概率等于犿２模型。在这种情况下，模型的后验概率

比率可表示为：

犘ＰＯ２１＝
犳（犿２狘犢）

犳（犿１狘犢）
＝
犳（犢狘犿２）∏犿２

犳（犢狘犿１）∏犿１

＝

　　
犳（犢狘犿２）

犳（犢狘犿１）
＝犅２１ （８）

犳（犢狘犿）＝
１

犜∑
犜

犻＝１

［犳（犢狘狑
（狋）
犿 ，犿）］

－１ （９）

犞ｏｆｆｓｅｔ＝－ｌｎ（
犚ＳＲ犻

犚ＰＲ犻

） （１０）

犔（狑）＝∏
狀

犻＝１

１

１＋ｅ
－狓′犻狑（ ）

狔犻

１－
１

１＋ｅ
－狓′犻狑（ ）

１－狔犻

［ ］
（１１）

式中：犚ＰＯ２１表示模型犿２ 与模型犿１ 的后验概率；

犳（犿｜犢）表示模型犿 的后验概率；犳（犢｜犿）表示模

型犿 下数据的边际可能性；犅２１表示模型犿２ 与模型

犿１ 的贝叶斯因子，定义为犳（犢｜犿２）与犳（犢｜犿１）的

比值；犜 为迭代次数；犞ｏｆｆｓｅｔ为截距的偏移值；犚ＳＲ犻表

示样本中具有结果犻的观测结果与其他观测结果的

比值；犚ＰＲ犻表示总样本中具有结果犻的观测结果与

其他观测结果的比值；犔（狑）为狀个观测数据集上

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的相应似然函数。

２．３　参数估计

采用逐步回归分析法从表３中选择模型解释变

量［１６］，计算所选变量间的皮尔逊相关系数，检测变

量之间的相关性。如果两个变量之间存在较强的相

关性，对每个相关变量分别建立Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型，

比较每个模型在收敛时的对数似然函数值。如果某

个模型的对数似然函数值最小，则保留该模型中含

有的交通流变量，去掉其他相关变量，利用最终选择

的交通流变量建立Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型。

表３　变量名称及定义

变量名称 变量定义

Ｑｕｐ、Ｑｄｗ
上游、下游检测器平均交通

量（辆／１５ｍｉｎ）

Ｖｕｐ、Ｖｄｗ 上游、下游检测器平均运行速度（ｋｍ／ｈ）

Ｏｕｐ、Ｏｄｗ 上游、下游检测器占有率（％）

ＳＴＤＱｕｐ、ＳＴＤＱｄｗ
上游、下游检测器平均交通量标准

差（辆／１５ｍｉｎ）

ＳＴＤＶｕｐ、ＳＴＤＶｄｗ
上游、下游检测器运行速度标准

差（ｋｍ／ｈ）

ＳＴＤＯｕｐ、ＳＴＤＯｄｗ 上游、下游检测器占有率标准差（％）

Ｑｕｄ
上、下游检测器平均交通量差

值（辆／１５ｍｉｎ）

Ｖｕｄ
上、下游检测器平均运行速度差

值（ｋｍ／ｈ）

Ｏｕｄ 上、下游检测器占有率差值（％）

ＳＴＤＱｕｄ
上、下游检测器平均交通量标准差

偏差（辆／１５ｍｉｎ）

ＳＴＤＶｕｄ
上、下游检测器运行速度标准差

偏差（ｋｍ／ｈ）

ＳＴＤＯｕｄ 上、下游检测器占有率标准差偏差（％）

Ｒａｉｎ 降水强度

　　利用ＳＰＳＳ统计分析软件实现Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型，

并根据交互效应乘积形式的计算规则生成新的交互
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变量，以数据中训练样本作为输入条件，构建事故风

险预测模型。同时根据似然比的变化情况分析引入

天气变量后模型拟合度的变化。

３　结果分析

３．１　交互效应分析

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的最终估计结果见表４。去除相

关性较大的变量后，模型中包含上游检测器占有率、

下游检测器运行速度标准差、上下游检测器平均运

行速度差值和降雨强度、降雨强度与上游检测器占

有率的交互效应及降水强度与上下游检测器运行速

度差值的交互相应。

表４　犔狅犵犻狊狋犻犮模型估计结果

变量 系数 标准误差 卡方值 显著性

截距 －１．０１９ ０．３２０ ２２．２７３ ０．０００

Ｏｕｐ １．１０６ ０．１８４ １７．４８５ ０．００１

ＳＴＤＶｄｗ －０．０３２ ０．３４７ ６３．２１６ ０．０００

Ｖｕｄ ０．５７８ ０．２９６ ９．８７２ ０．０１０

Ｒａｉｎ×Ｏｕｐ －０．１２５ ０．０３６ １８．９４３ ０．００１

Ｒａｉｎ×Ｖｕｄ １．４７８ ０．９４５ ３７．８７７ ０．０００

Ｒａｉｎ １．１７５ ０．０２２ ２２．１５７ ０．００１

拟合

信息

－２Π（β犜）＝１８７６．３３；－２Π（β犽）＝１９４６．２５２

－２［Π（β犜）－Π（β犽）］＝６９．９２２

　　由表４可知：统计量为６９．９２２，大于χ
２ 临界值

６３．２１，似然比检验的显著性为０．０００，表明天气变量

的加入显著提高了实时事故风险模型的拟合度。上

下游检测器平均运行速度差值与事故风险存在正相

关关系，下游检测器运行速度标准差与事故风险呈

负相关关系。在天气条件参数中，降雨强度的系数

为正数，表明随着降雨强度的增加，事故风险增大，

发生交通事故的概率增大。

根据降雨强度与上游检测器占有率和上下游检

测器平均运行速度差值的交互效应系数，上游检测器

占有率下降会导致降雨强度对事故风险的影响程度

上升，且随着降水强度等级的增加上下游运行平均速

度差值增大，事故风险增大。分析其原因，占有率越

小，车辆的运行速度越趋近于自由流速度，而在降雨

天气条件下路面湿滑系数增大，能见度降低，存在更

高的事故风险。由于上下游运行速度差值增大，为保

证行车安全，驾驶员不断调整运行速度，随着降雨量

的增大，路面附着系数降低，事故发生风险增大。

３．２　模型预测结果

降雨天气条件下贝叶斯随机截距Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归

模型的估计结果见表５。由表５可知：在表３所示

１９个指标中，上下游检测器运行平均速度差值及上

游检测器占用率与降雨天气下发生事故的可能性显

著相关；降雨强度为正系数，表明雨天交通事故风险

随降雨强度的增大而增大；上下游检测器平均运行

速度差值为正系数，表明上下游速度差较大时，雨天

发生交通事故的风险较高。

表５　降雨天气下事故风险预测结果

变量
参数估计

均值 标准差 ２．５％ ９７．５％

优势比

均值 标准差 ２．５％ ９７．５％

截距 －３．０１９ ０．４２０ －３．５８７ －２．７６５ — — — —

截距分布标准偏差 ０．３９８ ０．２５７ ０．２５６ ０．６８８ — — — —

Ｏｕｐ ０．２７０ ０．０６２ ０．２５９ ０．２９６ １．３２６ ０．０６８ １．１９５ １．４８７

Ｖｕｄ ０．０７８ ０．０４６ ０．０３３ ０．１０２ １．０５８ ０．０８８ １．０３２ １．０９８

Ｒａｉｎ×Ｑｕｐ －０．４２５ ０．１４４ －０．８７７ －０．１７８ １．２２１ ０．０４７ １．１７７ １．３２９

Ｒａｉｎ×Ｖｕｄ ２．４７８ ０．９４５ １．９５２ ２．８８６ １．３６５ １．３１１ １．００７ １．４５７

Ｒａｉｎ ０．６６２ ０．０３４ ０．４６２ ０．９１５ １．７８１ ０．９８１ １．６５２ １．８９７

皮尔逊χ２ 后验犘 值 ０．４３７ ０．６３５ ０．０００ １．０００ — — — —

边际似然对数 ｌｎ（犳（犢｜犿））＝－８８９．６３

截距调整量 －４．４０３

　　利用 ＲＯＣ（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

Ｃｕｒｖｅ）曲线对比Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型和贝叶斯随机截距

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型对降雨条件下交通事故风险的预

测性能，测试结果见图２。由图２可知：贝叶斯随机

截距 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回 归 模 型 的 ＲＯＣ 曲 线 在 普 通

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型ＲＯＣ曲线的左上方，表明降雨条
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件下贝叶斯随机截距Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的预测精度

高于普通Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型。

１－特异性

图２　降雨天气下交通事故风险预测模型的犚犗犆曲线

　　利用ＲＯＣ曲线下面积估计模型的预测性能，

在虚报率（假阳率）为２０％的条件下，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型

的预测准确率为７２．３％，贝叶斯截距Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型

的预测准确率为８４．３％。

４　结论

（１）降雨强度与交通流特征参数之间存在交互

效应，其中上游检测器平均交通量和上下游检测器

平均运行速度差值与事故风险存在正相关关系，下

游检测器运行速度标准差与事故发生风险呈负相关

关系。

（２）利用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型对降雨强度和交通

流参数进行求积和求和形式的交互处理，根据

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的预测结果，引入降雨强度变量

可提高Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型在山区高速公路事故分析

预测中的拟合优度。

（３）综合考虑降雨强度与交通流的交互效应及

对事故风险预测的可靠性，基于贝叶斯随机截距

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型构建事故风险预测模型，与传统

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型相比，其拟合优度更佳，预测准确

率可达８４．３％。

（４）由于天气条件与交通安全存在明显的地域

异质性，本文研究成果仅适用于云南省山区高速公

路交通流和降雨强度对事故风险及事故严重程度的

影响分析，模型的时空移植性有待进一步研究。
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