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摘　 要： 为评估自然驾驶过程中车辆运行存在的交通风险，采用贝叶斯网络对车辆运行风险进行量化研究． 首先开展自然驾

驶试验，获取车辆距离控制指标、加速度、方向盘转向熵车辆控制数据及驾驶人视线转移时间、扫视速度、眨眼频率眼动数据．
然后，分析了各项指标的风险概率，确定各项指标阈值对应风险等级． 最后，构建了基于贝叶斯网络的车辆运行风险评估模

型，给出了风险量化分级方法，确定了车辆运行风险等级，并对模型进行了敏感性分析． 结果表明：基于车辆控制和眼动表征

的贝叶斯网络模型能够有效地对驾驶过程中车辆运行风险进行定量评估． 研究结果可评估自然驾驶过程中的车辆运行风险，
并为运行风险进行量化分级．
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　 　 近十年来，尽管中国道路交通事故发生次数、受
伤及死亡人数大幅度降低，但与发达国家相比，各指

标仍处于较高水平［１］ ． 对车辆运行过程进行早期评

估，及早发现驾驶过程中存在的风险，对驾驶人提供

风险预警，为驾驶人提供足够的反应与操作时间，进
而研究如何减少甚至避免发生道路交通事故显得十

分重要．
关于车辆运行风险评估指标，文献［２］认为个

体驾驶人车辆运行风险与事故率、年龄、人格特征有

关；文献［３］发现车辆横向转动行为与驾驶人状态

相关，当驾驶人处于疲劳状态时，车道位置会变得不

稳定；文献［４］分析了次任务对驾驶人的扫视行为

影响关系，认为驾驶人扫视行为对交通安全有影响；
文献［５］采集驾驶人的眼动数据，包括换道行为以

及超车行为，提出眼动行为比操作行为发生较早，可
用于预测驾驶行为；文献［６］分析车载信息设备操

作对驾驶绩效影响的显著性，将驾驶人视点转移时

长、行驶速度、加速度、横向位移、方向盘转速、车辆

横向位置等指标作为判定驾驶人是否分心的指标；
文献［７］对交通流与风险的相关性进行了分析，评
估不同交通流状态下的车辆运行风险；文献［８］对

年轻人自然驾驶数据进行研究，获得风险因素各因



素之间的相互关系． 风险评估方法研究中，文献［９］
基于 ＧＩＳ 技术，将聚类分析和回归分析法应用于交

通事故的风险评估中；文献［１０］提出了一种基于马

尔可夫链的驾驶风险状态预测算法；文献［１１］将贝

叶斯网络应用于交通危急状况下的警告系统，贝叶

斯网络在概率分析方面具有强大优势；文献［１２］通
过道路驾驶测试来确定不同的驾驶相关风险评估指

标，建立了基于动态贝叶斯网络的驾驶相关风险评

价模型．
目前的评价方法主要针对多指标的宏观交通运

行状况进行评价． 风险影响因素上，认为与驾驶人

个体特征、眼动行为、扫视行为、交通流、车辆控制行

为及运行状态等因素有关，忽视了车辆运行风险影

响因素之间的关联性． 贝叶斯网络被广泛应用于辅

助智能决策、模式识别等领域，通过参数学习和概率

推理来获取结果分布信息的贝叶斯网络已广泛应用

于对核工业操作员的工作环境进行评价［１３］、搜索营

救可靠性［１４］以及分析航空系统存在的风险［１５］ 等方

面． 基于上述背景，本文将贝叶斯网络应用到车辆

运行风险评估研究．

１　 车辆运行风险指标确定

车辆运行风险不可能由单一的指标界定，因此，
应选择有效、可靠和敏感的风险指标［６－８］ ． 结合车辆

控制及驾驶人行为对车辆运行风险影响的显著性，
确定车辆运行风险判定变量，选取车辆控制指标、驾
驶人眼动指标作为风险评价指标．
１．１　 车辆控制指标

１．１．１　 车辆距离控制指标

为保证车辆行驶安全，驾驶人必须与前车保持

一定的距离． 由车辆制动过程位移变化情况可以推

导车辆间最小间距． 车辆制动过程中行驶的距离为

Ｄｉ ＝ ｖｉ（ ｔ）τ ＋
ｖｉ（ ｔ）
２αｉ（ ｔ）

－
［ｖｉ －１（ ｔ）］ ２

２αｉ －１（ ｔ）
＋ ｄ０ ． （１）

式中： ｖｉ 为制动开始前第 ｉ 辆车的行驶速度，τ 为驾

驶人反应时间和制动起效时间之和，αｉ 为第 ｉ 辆车

的最大制动减速度，ｄ０ 为停止后两辆车之间需满足

的最小距离．
假设制动过程前，前后两辆车保持速度一致且

制动效果一致，则行驶过程中车辆需保持的最小间

距为

Ｄｍｉｎ（ ｔ） ＝ ｖｉ（ ｔ）τ ＋ ｄ０ ． （２）

　 　 车辆距离控制指标 ξ（ ｔ） ＝
Ｄｍｉｎ（ ｔ）
Ｄ（ ｔ）

，即最小车辆

间距与实际驾驶车辆间距的比，其中 Ｄ（ ｔ） 为 ｔ 时刻

车辆实际间距． 车辆距离控制指标可以评价驾驶人

对车辆距离控制情况．
１．１．２　 加速度

加速度体现了一辆车速度变化的情况，驾驶员

对加速度的控制情况可以间接地体现车辆运行风险

问题． 正常驾驶过程中加速度应维持稳定变化，保
持在合理的范围内，加速度过大会导致行驶过程中

存在一些驾驶隐患，故应对行驶过程中驾驶员操作

下的加速度进行分析．
１．１．３　 方向盘转向熵

转向熵是驾驶人对车辆转向运动操作的稳定性

和对环境信息采取预判断能力的评价指标． 驾驶人

在驾驶过程中需要不间断地对环境信息进行判断，
对风险进行评估，实时对车辆进行转向控制． 文献

［１６］提出采用转向熵来量化驾驶人的转向控制能

力． 在每个时间点 ｔ 利用二阶 Ｔａｙｌｏｒ 公式，预测下一

时刻转向角 θｐ（ ｔ）， 即

θｐ（ ｔ） ＝ θ（ ｔ － １） ＋ （θ（ ｔ － １） － θ（ ｔ － ２）） ＋
１
２
｛［θ（ｔ － １） － θ（ｔ － ２）］ － ［（θ（ｔ － ２） －

θ（ｔ － ３）］｝， （３）
预测误差为

ｅ（ ｔ） ＝ θ（ ｔ） － θｐ（ ｔ） ． （４）
　 　 计算驾驶人对转向预判断错误频率分布的 ９０
百分位值 α． 驾驶人转向控制越平稳，α 值越小，转
向控制越激烈，α 值越大． 将驾驶人对方向判断上产

生的偏差进行划分，将区间划分为 ９ 个． 统计每个区

间内驾驶人对方向盘控制产生的转角值的频数，获
得转向熵公式为

ＳＥ ＝ ∑
９

ｉ ＝ １
－ ｐｉ ｌｏｇ９（ｐｉ） ． （５）

式中 ＳＥ 为方向盘转向熵，ｐｉ 为预测误差落在误差区

间的分布概率．
１．２　 眼动表征指标

１）视线转移时间．驾驶人视线离开前方视野是

对驾驶存在风险的驾驶行为，其转移时间是受很多

因素影响，如行人、前车等因素．
２）扫视速度．扫视产生于两次注视之间，又称为

眼跳． 扫视阶段的视点移动速度即为扫视速度，在
驾驶过程中驾驶人为收集环境信息会产较快的扫视

行为．
３）眨眼频率．驾驶人眨眼频率可以体现驾驶人

对驾驶环境信息的采集能力和敏感性及驾驶人的精

神状态． 驾驶人精神状态不同，眨眼频率也会有所

不同． 正常驾驶过程中驾驶人的眨眼频率集中在

１．５ 次 ／ ｓ左右．
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２　 试验方案

２．１　 试验设计

１）试验人员．选取不同年龄（２０ ～ ５５ 岁），驾龄

为 ２～１５ ａ 的驾驶人 ２０ 人（１０ 名男性、１０ 名女性）
作为被试对象，被试者身体状态正常，在进行试验前

２４ ｈ 内，禁止摄入对神经存在刺激性作用的食物或

药品． 记录试验过程中出现的驾驶事件．
２）试验设备．试验所采用的设备有小轿车、距离

测量仪、加速度传感器、方向盘传感器、眼动仪、行车

记录仪、摄像机等． 各测量仪器布设如图 １ 所示．

摄像头
方向盘传感器

加速度传感器

行车记录仪

测距仪

图 １　 车内仪器布设

Ｆｉｇ．１　 Ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ ｉｎｓｉｄｅ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ

　 　 ３）试验地点．本研究选取稳定流、道路条件理想

且交通干扰较小的路段． 试验路线为哈尔滨市和谐

大道与城乡路交叉口至安发桥与新阳路交叉口，全
长 ６ ｋｍ． 城乡路至乡政街为主干路，长度 ３ ｋｍ；乡政

街至安发桥为次干路，长度 ３ ｋｍ． 试验时段为天气

良好的非高峰时段．
２．２　 试验步骤

具体试验步骤：１）采集驾驶人基本信息、试验

时间． ２）驾驶人佩戴眼动仪，工作人员检测并同步

所有设备，驾驶人进行预试验． ３）试验进行过程中

实时采集交通环境、驾驶人及车辆的相关试验数据．
驾驶人依据环境信息采取起步、停车、转弯、换道、跟
驰、超车等驾驶操作． ４）试验结束后，收集驾驶过程

中所采集的数据，对数据进行整理分析，对视频数据

进行分类．
２．３　 实验结果分析

２．３．１　 车辆距离控制指标

通过驾驶数据计算车辆距离控制指标，对车辆

距离控制指标风险发生概率统计分析，获得风险

等级．
当 ξ（ ｔ） ≤ ０．８ 时，为低风险；当０．８ ＜ ξ（ ｔ） ≤

０．８５ 时，为一般风险；当 ０．８５ ＜ ξ（ ｔ） ≤ １ 时，为较高

风险；当 ξ（ ｔ） ＞ １ 时，为高风险．
２．３．２　 加速度

根据不同的驾驶阶段，当加速度百分位数为

５％、１０％、 ２０％、 ３０％、 ４０％、 ５０％、 ６０％、 ７０％、 ７５％、
８０％、９０％、９５％时，对应的加速度分别为－ １． １４３ ０、

－０．６４７ ０、－０．２７８ ５、－０．１３６ ９、－０．０５０ ７、０．０２２ ０、０．０８８ ０、
０．１７５ １、０．２３５ ４、０．２９２ ９、０．７２２ ６、０．９５１ ３ ｍ ／ ｓ２ ．

根据百分位数可知，加速度小于－０．６４７ ０ ｍ ／ ｓ２和
大于 ０．７２２ ６ ｍ ／ ｓ２时的概率很小，概率为 １０％，此范

围内存在驾驶风险．
当 ｜ ａ ｜ ＜ ０．３ ｍ ／ ｓ２时，为低风险；当 ０．３ ｍ ／ ｓ２≤

｜ ａ ｜ ＜ ０．７ ｍ／ ｓ２时，为一般风险；当 ０．７ ｍ／ ｓ２≤ ｜ ａ ｜ ＜
１．３ ｍ ／ ｓ２时，为较高风险；当 ｜ ａ ｜ ≥１．３ ｍ ／ ｓ２时，为高

风险．
２．３．３　 方向盘转向熵

试验中 １０ 名驾驶人正常驾驶和风险驾驶的转

向熵如图 ２ 所示．
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图 ２　 正常驾驶和风险驾驶转向熵

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ｒｉｓｋｙ ｄｒｉｖｉｎｇ

　 　 所有驾驶人转向熵明显增加，可见转向熵与驾

驶风险成正比． 由于实验过程中实验数据提取过程

可能存在误差，排除第 ８ 位驾驶人数据． 车辆方向

盘转向熵对应风险等级如下：当 ＳＥ ≤０．５时，为低风

险；当 ０．５ ＜ ＳＥ ≤０．６时，为一般风险；当 ０．６ ＜ ＳＥ ≤
０．７ 时，为较高风险；当 ＳＥ ＞ ０．７ 时，为高风险．
２．３．４　 视线转移时间

驾驶人视线离开前方视野时间如图 ３ 所示．
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图 ３　 驾驶人视线离开前方视野时间散点图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｒｉｖｅｒ’ｓ ｓｉｇｈｔ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

　 　 统计数据显示 ９０％的驾驶人视线转移时间小

于 ０．２４ ｓ，且最大时间为 ０．８８ ｓ． 当驾驶人视线离开

前方视野时间超过 １ ｓ，则认为是不安全的眼动行

为． 根据视线转移时间 ＤＴ 划定风险等级，具体分级

如下：当 ＤＴ ＜ ０．２ ｓ 时，为低风险；当 ０．２ ｓ≤ ＤＴ ＜
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０．４ ｓ时，为一般风险；当 ０．４ ｓ≤ ＤＴ ＜ １．０ ｓ 时，为较

高风险；当 ＤＴ ≥ １．０ ｓ 时，为高风险．
２．３．５　 扫视速度

驾驶人眼动的扫视速度如图 ４ 所示． 当出现重要

信息时，眼睛的扫视为速度会有很大的变化． 根据扫

视速度 ＧＳ 划定风险等级，具体分级如下：当ＧＳ ＜
４４０ ° ／ ｓ时，为低风险；当 ４４０ ° ／ ｓ≤ ＧＳ ＜ １ ０００ ° ／ ｓ时，
为一般风险；当 １ ０００ ° ／ ｓ≤ ＧＳ ＜ ２ ０００ ° ／ ｓ 时，为较

高风险；当 Ｇ ≥ ２ ０００ ° ／ ｓ 时，为高风险．
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图 ４　 扫视速度散点图

Ｆｉｇ．４　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｒｉｖｅｒ’ｓ ｓａｃｃａｄｅ ｓｐｅｅｄ

２．３．６　 眨眼频率

驾驶人眨眼频率疲劳时较正常状态明显降低，
正常状态下眨眼次数大于 ０．５ 次 ／ ｓ，瞌睡状态下眨

眼次数为 ０．２～ ０．５ 次 ／ ｓ，入睡状态下眨眼次数小于

０．２ 次 ／ ｓ．
眨眼频率 ＢＦ 划分风险等级如下： 当ＢＦ ＞ １次 ／ ｓ

时，为低风险；当 ０．５次 ／ ｓ≤ ＢＦ ＜ １ 次 ／ ｓ时，为一般

风险；当 ０．２ 次 ／ ｓ ≤ ＢＦ ＜ ０．５ 次 ／ ｓ时，为较高风险；
当 ＢＦ ≤ ０．２ 次 ／ ｓ 时， 为高风险．

３　 贝叶斯网络风险评估

３．１　 贝叶斯网络模型

车辆运行风险评估贝叶斯网络结构，如图 ５
所示．

加速度a

方向盘
转向熵SE

车辆控制
风险OR

车辆距离控
制指标ξ(t)

风险R

视线转移
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扫视速度
GS

眼动表征
风险ER

眨眼频率
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图 ５　 车辆运行风险贝叶斯网络结构

Ｆｉｇ．５　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｒｉｓｋ
　 　 根据图 ５ 可知变量 ＤＴ、ＧＳ、ＢＦ、ＳＥ、ａ、ξ（ ｔ） 是观

测节点，用 Ｙ ｊ 表示，可以直接获取；Ｒ、ＯＲ、ＥＲ是隐含

节点，用 Ｘ ｉ 表示，通过计算得到，隐含节点有“Ｙ”、
“Ｎ” 两种状态．
　 　 Ｐ（Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３ ｜ Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙ６） ＝

　
∏ ｉ

Ｐ（Ｘｉ ｜ ｐａｒｅｎｔ（Ｘｉ））∏ ｊ
Ｐ（Ｙｊ ｜ ｐａｒｅｎｔ（Ｙｊ））

∏ ｊ
Ｐ（Ｙｊ）

，（６）

由式（６）可得

　 　 Ｐ（Ｘ１ ｜ Ｘ２，Ｘ３，Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙ６） ＝

　
Ｐ（Ｘ１，Ｘ２，Ｘ２ ｜ Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙ６）∏ ｊ

Ｐ（Ｙ ｊ）

∏ｍ
Ｐ（Ｘｍ）∏ ｊ

Ｐ（Ｙ ｊ ｜ ｐａｒｅｎｔ（Ｙ ｊ））
． （７）

其中： ｉ ∈ ［１，２］， ｊ ∈ ［１，６］， ｍ ∈ ［２，３］ ．
３．２　 模型推理

１）指标风险条件概率．观测节点推理的条件概

率见表 １．

表 １　 风险的条件概率

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｒｉｓｋ

指标 指标取值 概率 ／ ％ 指标 指标取值 概率 ／ ％

ξ（ ｔ）

［１，＋∞ ）
［０．８５，１）
［０．８，０．８５）
（０，０．８）

６０
２５
１０
５

ＤＴ

［１，＋∞ ）
［０．４，１）
［０．２，０．４）
（０，０．２）

５０
２５
２０
５

｜ ａ ｜

［１．３，＋∞ ）
［０．７，１．３）
［０．３，０．７）
［０，０．３）

５０
３０
１５
５

ＧＳ

［２ ０００，＋∞ ）
［１ ０００，２ ０００）
［４４０，１ ０００）

［０，４４０）

４０
３０
２５
５

ＳＥ

［０．７，＋∞ ）
［０．６，０．７）
［０．５，０．６）
［０，０．５）

６０
３０
８
２

ＢＦ

［１，＋∞ ）
［０．５， １）
［０．２， ０．５）
［０，０．２）

１０
２０
３０
４０

　 　 ２）车辆运行风险等级划分．依据《国家突发公共

事件总体应急预案》 ［１７］ 分类方法． 跟据车辆运行风

险发生概率，将风险等级划分为低、一般、较高、高 ４
级，见表 ２．

表 ２　 风险等级表

Ｔａｂ．２　 Ｒｉｓｋ ｌｅｖｅｌｓ

风险等级 风险结果 风险概率 ／ ％

Ⅳ级 低 ０～２５

Ⅲ级 一般 ２５～５０

Ⅱ级 较高 ５０～７５

Ⅰ级 高 ７５～１００

　 　 ３） Ｎｅｔｉｃａ 推理．选取 Ｎｅｔｉｃａ 软件对贝叶斯网络

进行推理计算，量化风险等级，输入节点参数并计算

节点风险概率． 根据贝叶斯网络结构，进一步推导

出车辆控制风险和眼动表征风险的条件概率，以及

相关因素影响的风险值． 建立 Ｎｅｔｉｃａ 贝叶斯网络评
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价模型，对车辆运行风险进行量化分级．
３．３　 有效性验证

选取驾驶试验数据中正常驾驶与存在风险路段

进行对比分析，风险会随自然驾驶过程中事件的变

化而发生改变． 如图 ６ 所示，一般在驾驶过程中风

险概率处于较低值，主要在 ２０％上下波动，属于较

低风险． 而在风险路段的驾驶过程中发生风险的概

率大于正常路段的值，风险概率处于 ３５％ ～ ７０％之

间，认为具有较高的风险． 可以看出时间点 ３ 的风

险概率随交通事件的发生突然增加至 ７０％，而驾驶

人采取相应操作后，风险逐渐降低至 ４０％左右；
对于时间点 ７，由于驾驶过程中不同路段事件发生

不同，正常路段驾驶过程中突发性事件导致驾驶

风险短时增加，也可说明模型对风险驾驶事件也可

以量化分析． 数据表明模型对车辆运行风险分析

有效．
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图 ６　 不同时段车辆运行风险

Ｆｉｇ．６　 Ｄｒｉｖｉｎｇ ｒｉｓｋｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄｓ

４　 结　 论

１）通过驾驶试验，获取驾驶人眼动规律与操作

车辆行为的数据，分析了各指标数据可能存在的风

险规律，确定了各个指标的风险阈值．
２）考虑车辆控制和驾驶人眼动指标，建立了基

于贝叶斯网络的车辆运行风险评估模型，标定了模

型参数范围，给出了车辆运行风险量化分级方法．
３）通过 Ｎｅｔｉｃａ 软件对车辆运行风险模型进行

推理分析，通过不同路段车辆运行风险变化规律的

分析验证了模型的有效性．
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