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基于贝叶斯网络的地铁驾驶员行车作业人因风险分析方法

张智贤， 李　 健， 刘志钢， 朱　 琳

（上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 地铁行业高速发展，地铁运营安全却频频出现问题。 本文提出一种基于贝叶斯网络的地铁驾驶员行车作业人因风险

分析方法，为保障地铁运营安全提供帮助。 首先，运用专业的贝叶斯网络分析软件 Ｎｅｔｉｃａ 构建初始的贝叶斯网络模型；编程

对现场原始数据库进行数据预处理，得到适合贝叶斯网络学习的训练样本数据库；再利用 Ｎｅｔｉｃａ 软件的数据自主学习功能，
将训练样本数据导入贝叶斯网络，通过对训练数据的学习，完成了对其参数概率的自我修正；最后，以地铁驾驶员行车作业中

“正线列车执行巡道作业” 这一作业项为例，利用修正后的贝叶斯网络模型对其进行人因风险分析，进而证明该人因风险分

析方法的可行性和实用性。
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０　 引　 言

近年来，由于国家政策的正确指导和相关城市

对规划建设轨道交通的积极探索，地铁行业的发展

速度、规模和现代化水平方面均取得了很好的成绩。
然而，在大力建设地铁的同时，运营事故的发生率却

也在逐年上升，保证地铁运营安全成为了当下社会

关注的焦点和行业内迫切需要解决的问题［１］。 在

地铁行业中，最能直接影响地铁运营安全的就是地

铁的行车作业，行车作业的安全直接关系到人民群

众的生命和财产安全，进而影响到地铁行业的经营

效益和社会的稳定。 所以，对地铁行车作业的研究

就显得尤为重要。
地铁行车作业是一个庞大的系统，涉及的岗位众

多，每个岗位所承担的作业项数量及重要程度有所不

同。 本文通过选取全国地铁行业中发展水平较高的

上海地铁作为调查对象，并对其行车作业进行研究，
发现地铁驾驶员的行车作业是所有行车岗位中作业

项数量最多的，各岗位作业项数量分布情况如图 １ 所

示。 地铁驾驶员作为直接驾驶地铁列车的操作人员，
直接地影响到地铁的行车安全，因而本文将以地铁驾

驶员的行车作业作为研究对象展开研究。
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图 １　 地铁行车作业中各岗位作业项数量分布图
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　 　 地铁驾驶员行车作业项数量大，在行车作业时

偶尔会出现操作差错和违规等不安全行为。 不仅如

此，地铁驾驶员行车作业的作业环境与其他行车岗

位相比也较为特殊，地铁驾驶员大多时间都需要独

自在空间狭窄且光线昏暗的驾驶室里，对地铁驾驶

员生理和心理上的双重影响，出现不安全行为的概

率大大增加［２］。 这些人的不安全行为通常在危险

源辨识中被定义为第二类危险源中的人为因素，使
得行车作业存在发生地铁运营事故的风险［３］。 所

以，本文旨在对地铁驾驶员行车作业中人为因素所

带来的风险进行分析。
国内外学者对于地铁驾驶员行车作业人因风险

分析的研究大多停留在对于人因风险的定性分析，
常见的分析方法有经验分析法、类比法、安全检查表

法以及事故统计分析法，其分析过程受研究人员主

观认识的影响较大［４］，且由于地铁驾驶员行车作业

涉及内容繁多，运用例如安全检查表、事故统计分析

法等方法进行风险分析时，往往要靠人工对大量数

据进行分析研究，不仅效率低，还容易出错，致使得

出的结果产生偏差［５］。 基于此，本文提出一种基于

贝叶斯网络的地铁驾驶员行车作业人因风险分析方

法。

１　 贝叶斯网络

１．１　 贝叶斯网络简介

贝叶斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ）也被称为置信

网络（ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ），是依据图论和概率论作为

理论核心，以有向无环图为具体表现形式，直观地描

述变量之间逻辑关系和概率关系，利用概率推理技

术进行数据挖掘和不确定性推理的一种理论模型，
被认为是目前不确定知识表达和推理领域最有效的

理论模型之一［６］。 贝叶斯网络具体表现为一个由

节点变量、有向连接边和条件概率表构成的有向非

循环网络，是用来表示变量集合的连续概率分布的

图形模式，是人工智能、概率理论、图论、决策理论相

结合的产物。
贝叶斯网络提供了一种自然地表示因果信息的

方法，用来发现数据间的潜在关系，具有描述系统多

态性和复杂逻辑关系的能力，既能够对不确定性和

概率性事件进行预测，还能够分析其关键致因，十分

适合用于可靠性、安全性的分析与评价。 因此，贝叶

斯网络被广泛应用于处理和解决具有内在不确定性

的推理和决策的问题上，例如：故障检测和诊断、风
险分析、概率专家系统、计算机视觉、交通管理和数

据挖掘等［７］。
１．２　 贝叶斯网络的数学理论基础

贝叶斯网络的数学理论基础是贝叶斯定理，贝
叶斯定理是由英国数学家贝叶斯于 １８ 世纪初提出

的，用来计算随机事件 Ａ 和 Ｂ 的条件概率。 贝叶斯

定理的具体表述：考察一个随机试验，在这个试验

中， 对于任一事件 Ａ（Ｐ（Ａ） ＞ ０）， 若有互不相容的

事件 Ｂ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ），满足：Ｐ（Ｂ ｉ） ＞ ０，（ ｉ ＝ １，２，

…，ｎ）；∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ Ｂ ｉ( ) ＝ １；∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｂ ｉ ⊃ Ａ， 则有式（１）：

Ｐ Ｂ ｉ ｜ Ａ( ) ＝
Ｐ Ｂ ｉ( ) Ｐ Ａ ｜ Ｂ ｉ( )

∑
ｎ

ｋ ＝ １
Ｐ Ｂｋ( ) Ｐ Ａ ｜ Ｂｋ( )

（１）

其中， Ｐ Ｂ ｉ ｜ Ａ( ) 表示在事件 Ａ 发生的条件下，
事件 Ｂ ｉ 发生的概率，被称为事件 Ｂ ｉ 的后验概率；
Ｐ Ａ ｜ Ｂ ｉ( ) 表示在事件 Ｂ ｉ 发生的条件下，事件 Ａ 发

生的概率，被称为事件 Ａ 的后验概率； Ｐ Ｂ ｉ( ) 表示

事件 Ｂ ｉ 发生的概率，被称为事件 Ｂ ｉ 的先验概率。
从公式（１）不难看出，在已知事件 Ｂ ｉ 的先验概

率和与之对应的事件 Ａ 的后验概率（又称条件概

率）的情况下，可以求得事件 Ａ 的先验概率，进而可

以利用事件 Ａ 的先验概率反过来去推算事件 Ｂ ｉ 的

后验概率，这就是贝叶斯网络核心的数学计算逻辑，
依据贝叶斯公式对其网络结构中各结点的概率进行

推理和计算，从而为处理和解决一些具有不确定性

的问题提供帮助。 本文也正是利用贝叶斯网络优秀

的正向和逆向推理能力，选取贝叶斯网络理论模型，
对地铁驾驶员行车作业人因风险这一不确定性较强

且复杂的问题进行分析。
１．３　 贝叶斯网络的优势

通过对比分析其他风险分析模型，总结出贝叶

斯网络的 ４ 点优势：
（１）贝叶斯网络具有强大的处理不确定性问题

的能力。 可以用条件概率表和网络拓扑结构来表示
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网络中各节点之间的相互关系，根据需要完成对风

险分析对象正向和反向推理，计算风险存在可能引

起各种事故发生的概率，推理出各种因素导致事故

发生的概率，从而为风险管控和事故诊断分析提供

帮助。
（２）贝叶斯网络具有较强的数据分析处理能

力。 传统风险分析模型在面对数据量较大的分析对

象时，暴露出其分析处理数据能力较弱的问题，而贝

叶斯网络却可以利用先进的计算机技术高效地分析

和处理数据，大大缩短了风险分析的时间，也降低了

因数据量较大导致数据处理过程出错的概率，提高

了风险分析的精度。
（３）贝叶斯网络具有动态性和可调整性。 贝叶

斯网络已经成为人工智能研究中不确定性知识表示

和推理的重要工具，结合先进的计算机技术，可以对

贝叶斯网络进行训练，通过对训练样本数据库的学

习，修正网络中各节点的概率参数，使模型得到调整

和更新，与其他静态风险分析模型相比，这种具有动

态性的风险分析模型所分析出来的结果更加具有时

效性和准确性。
（４）贝叶斯网络是一种将多元知识图解可视化

的概率知识表达与推理模型。 与传统风险分析模型

不同，贝叶斯网络以图形的模式表示变量集合的连

续概率分布，从而能更为直观地表达网络节点变量

之间的因果关系和条件相关关系，使风险分析过程

变得形象化和可视化。
１．４　 贝叶斯网络的建模

运用贝叶斯网络进行风险分析，首先需构建贝

叶斯网络模型，即确定网络的拓扑结构和网络中各

节点因素的条件概率分布，通常把贝叶斯网络中所

有节点因素的条件概率分布统称为贝叶斯网络的概

率参数。 因此，贝叶斯网络的建模包括一个确定拓

扑结构的定性过程和一个确定概率参数的定量阶

段。 对于不同的问题，贝叶斯网络的建模方式也各

有不同，主要有以下 ３ 种建模方式：
（１）手动建模。 主要根据专家知识经验，手动

建立模型的网络拓扑结构并确定概率参数，具体步

骤包括：
①选取和确定节点变量；
②尝试绘制网络拓扑结构；
③定义节点状态空间；
④确定各节点的条件概率分布。
（２）数据库学习建模。 结合计算机技术，通过

对训练样本数据库的学习自动生成贝叶斯网络模

型，具体包括结构学习和参数学习两个步骤。 结构

学习是综合先验知识，并通过学习训练样本数据库，
确定较为合适的网络拓扑结构；而参数学习则是利

用确定的网络拓扑结构，通过对训练样本数据库的

学习，确定贝叶斯网络中各节点的概率参数［８］。
（３）两阶段建模。 综合前两种建模方式的优点，

结合专家知识经验和对数据库的学习进行贝叶斯网

络建模。 建模的第一阶段是基于专家对于场景的解

释和对事件之间因果关系的理解，建立初始的贝叶斯

网络模型，而建模的第二阶段则是通过对训练样本数

据库的学习，对贝叶斯网络模型中各节点的概率分布

进行修正，使其更接近实际［９］。 修正过程可以看成是

机器学习理论中的一个学习任务，该学习任务的源信

息包括初始贝叶斯网络模型和数据集合，目标是在此

基础上建立更好的贝叶斯网络模型［１０］。
本文选取两阶段的建模方式构建贝叶斯网络模

型，旨在构建出更加科学的模型来分析地铁驾驶员

行车作业人因风险。

２　 初始贝叶斯网络模型的构建

本文构建贝叶斯网络模型旨在对地铁驾驶员行

车作业人因风险进行分析，而地铁驾驶员行车作业

所涉及作业项数量多且复杂，若针对地铁驾驶员行

车作业整体构建一个贝叶斯网络模型，分析出来的

结果过于笼统。 所以，本文尝试针对每一个独立的

作业项构建贝叶斯网络模型。 本文将以地铁驾驶员

行车作业中“正线列车执行巡道作业”为例，具体阐

述建模过程。
２．１　 网络拓扑结构的构建

风险是人们对于危险源导致事故发生的可能性

及后果严重程度的主观评价，本文的作业中人因风

险分析，本质上是对作业中人因引发事故的可能性

和后果严重程度进行分析。 所以，在构建网络拓扑

结构前，先构建 事故分析的主要技术手段“事件

树”，对作业中人因可能引发的事故进行分析，再将

事件树转化为贝叶斯网络拓扑结构。
２．１．１　 事件树的构建

事件树是将某一初始事件可能导致的事故场景

和产生的多个后果加以图形化的模型，是一种从原

因到结果的过程分析，其基本原理是任何事物从初

始原因到最终结果所经历的每一个中间环节都有成

功或失败两种可能或分支。 如果将成功作为上分

支，将失败作为下分支，再分别从这两个状态开始，
仍按成功或失败两种可能分析，这样一直分析下去，
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直到最后结果为止，最后即形成一个水平放置的树

状图［１１］。
依据这一基本原理，构建“正线列车执行巡道

作业”的事件树，如图 ２ 所示。 其中，对各环节事件

“成功”和“失败”状态进行了重新定义，将成功状态

定义为在该环节事件中地铁驾驶员未出现不安全行

为，而失败状态则定义为在该环节事件中地铁驾驶

员出现了不安全行为。

正线列车执行
巡道作业完成
Consequencel

异物侵限
Consequence2

列车冲突、挤岔、撞轧
Consequence3

列车晚点30分钟以上
Consequence4

成功

失败

失败

失败

成功

成功

开始正线列车
执行巡道作业

初始事件 接受调度命令
Phase1

建立ATP模式
Phase2

执行正线巡道任务
Phase3

结果

图 ２　 正线列车执行巡道作业的事件树

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｖｅｎｔ ｔｒｅｅ ｆｏｒ ｍａｉｎｌｉｎｅ ｔｒａｉｎｓ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｐａｔｒｏｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ

２．１．２　 事件树的转化

事件树向网络拓扑结构的转化主要有以下 ３ 个

步骤：
（１）事件树中的每一个环节事件都对应着网络

拓扑结构中的一个根节点，根据环节事件的名字对

相应的根节点进行命名，各根节点的状态空间均为

成功（Ｓｕｃｃｅｓｓ）和失败（Ｆａｉｌ）。
（２）事件树中的每一个事故后果都对应着网络

拓扑结构中的一个叶节点，根据结果的名字对相应

的叶节点进行命名，各叶节点的状态空间均为出现

（Ｐｒｅｓｅｎｔ）和未出现（Ａｂｓｅｎｔ）。
（３）把上述步骤得到的根节点和叶节点用有向

弧连接起来，有向弧箭头由根节点指向叶节点。
依据上述转化步骤，并利用专业的贝叶斯网络

分析软件 Ｎｅｔｉｃａ，对正线列车执行巡道作业的事件

树进行转化，得到如图 ３ 所示的正线列车执行巡道

作业的贝叶斯网络拓扑结构，图中各节点的信度栅

均为 ５０，说明该贝叶斯网络的概率参数还未确定。

图 ３　 正线列车执行巡道作业的贝叶斯网络拓扑结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍａｉｎ ｌｉｎｅ ｔｒａｉｎｓ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｐａｔｒｏｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

２．２　 概率参数的确定

初始贝叶斯网络模型中概率参数的确定主要依

据事件树和专家知识经验。 对于网络拓扑结构中各

根节点的先验概率，通过地铁行业内专家的分析和

讨论，确定接受调度命令（Ｐｈａｓｅ１）、建立 ＡＴＰ 模式

（Ｐｈａｓｅ２）和执行正线巡道任务（Ｐｈａｓｅ３）的成功概

率分别为 ９２％、９６％和 ９０％，并将概率数值输入网络

拓扑结构中；而各叶节点的条件概率，则依据事件树

的结构特性确定，并将确定的概率数值输入各叶节

点的条件概率表（ＣＰＴ）中，具体各叶节点的条件概

率表如图 ４ 所示。
最后，运用 Ｎｅｔｉｃａ 软件的网络整合功能，将构建

的网络拓扑结构和确定的概率参数进行整合，得到

初始的贝叶斯网络模型如图 ５ 所示。

９４第 ３ 期 张智贤， 等： 基于贝叶斯网络的地铁驾驶员行车作业人因风险分析方法



图 ４　 各叶节点的条件概率表

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｌｅａｆ ｎｏｄｅ

图 ５　 正线列车执行巡道作业的初始贝叶斯网络模型

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｎｉｔｉａｌ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｍａｉｎ ｌｉｎｅ ｔｒａｉｎｓ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｐａｔｒｏｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

３　 贝叶斯网络模型的修正

贝叶斯网络模型的修正主要包括对于网络拓扑

结构和概率参数的修正。 由于初始贝叶斯网络中根

节点和叶节点之间有较为清晰的逻辑关系，因此在

网络拓扑结构上无需再进行修正，本文主要在确定

的网络拓扑结构基础上，对其概率参数进行修正。
概率参数的修正主要是依据训练样本数据库对贝叶

斯网络进行训练，贝叶斯网络通过对训练样本数据

的学习，完成对其概率参数的自我修正。
本文首先采用安全检查表法采集地铁驾驶员行

车作业的现场数据，结合过往地铁驾驶员行车作业

人因事故案例相关分析数据，汇总成一个原始数据

库，再对原始数据库进行数据预处理，预处理过程主

要包括数据审核、数据筛选以及数据排序，经过一系

列处理将原始数据转换为适合贝叶斯网络学习的数

据，并将数据按不同作业项的训练样本数据集分类

输出，从而获取整个训练样本数据库。 获取正线列

车执行巡道作业的训练样本数据集见表 １，最上方

有一行字符串“ ／ ／ ～ – ＞ ［ ＣＡＳＥ – １ ］ – ＞ ～ ”，
表明数据集格式为 Ｃａｓｅ Ｆｉｌｅ Ｆｏｒｍａｔ。 本文对地铁驾

驶员行车作业中每一个作业项的训练样本数据量均
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定为 ５００，为了突出模型普适性，数据预处理时保留

了少量有数据缺失的样本，样本缺失率设定为 ２％。
表 １ 中，第一行为各节点的名称，“ＩＤｎｕｍ”列为样本

编号，“∗”即为缺失数据。
表 １　 正线列车执行巡道作业的训练样本数据集

Ｔａｂ． １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ｍａｉｎ ｌｉｎｅ ｔｒａｉｎｓ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｐａｔｒｏｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

／ ／ ～ – ＞ ［ ＣＡＳＥ – １ ］ – ＞ ～

ＩＤｎｕｍ Ｐ１ Ｐ２ Ｐ３ Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４

１ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｐｒｅｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ
２ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｆａｉｌ Ａｂｓｅｎｔ Ｐｒｅｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ
３ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｆａｉｌ Ｐｒｅｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ
４ Ｆａｉｌ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ｐｒｅｓｅｎｔ
５ Ｓｕｃｃｅｓｓ ∗ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｐｒｅｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ
６ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｆａｉｌ Ｐｒｅｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ
７ Ｆａｉｌ Ｆａｉｌ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ｐｒｅｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ
８ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｆａｉｌ Ｐｒｅｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ
… … … … … … … …
５００ Ｓｕｃｃｅｓｓ Ｓｕｃｃｅｓｓ ∗ Ｐｒｅｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ Ａｂｓｅｎｔ

　 　 根据已获取的正线列车执行巡道作业的训练样

本数据集，对其初始贝叶斯网络模型进行训练，训练

过程本质上是贝叶斯网络对数据自主学习的过程。
本文首先将训练样本数据集以文本文档（． ｔｘｔ）格式

导入 Ｎｅｔｉｃａ 软件中，运用 Ｎｅｔｉｃａ 软件中的数据自主

学习功能，完成了对导入数据的自主学习，同时也完

成了对其概率参数的自我修正，修正后的正线列车

执行巡道作业的贝叶斯网络模型如图 ６ 所示。

图 ６　 修正后的正线列车执行巡道作业的贝叶斯网络模型

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｖｉｓｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｍａｉｎ ｌｉｎｅ ｔｒａｉｎｓ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｐａｔｒｏｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

４　 人因风险分析

本文主要依据构建出的贝叶斯网络模型，结合

Ｎｅｔｉｃａ 软件对地铁驾驶员行车作业人因风险进行分

析，以“正线列车执行巡道作业”为例，阐释基于贝

叶斯网络的地铁驾驶员行车作业人因风险分析过

程。
首先，通过对图 ６ 中的贝叶斯网络模型各叶节

点状态空间分布进行研究，对正线列车执行巡道作

业人因风险作初步分析。 在通常情况下，地铁驾驶

员顺利完成正线列车执行巡道作业（Ｃ１）且作业过

程中未产生人因风险的概率为 ８７．１６％，将其定义为

正线列车执行巡道作业的安全概率，则正线列车执

行巡道作业中存在人因风险的概率为 １２．８４％；根据

人因风险带来的事故类型对人因风险概率细分，其
中人因风险引起“异物侵限”事故（Ｃ２）发生的概率

为 ４．０１％，引起“列车冲突、挤岔、撞轧”事故（Ｃ３）发
生的概率为 ２．６３％，引起“列车晚点 ３０ ｍｉｎ 以上”事
故（Ｃ４）的概率为 ６．２％。

其次，依据图 ６ 中的贝叶斯网络模型并运用

Ｎｅｔｉｃａ 软件，针对各种情况下的人因风险作进一步

预测分析。 例如，已知地铁驾驶员在“建立 ＡＴＰ 模

式”环节（Ｐｈａｓｅ２）中存在不安全行为，则将贝叶斯

网络中 Ｐｈａｓｅ２ 节点变量状态设置为“Ｆａｉｌ ＝ １００％”，
运用 Ｎｅｔｉｃａ 软件的更新功能对整个网络的概率进行

更新，得到一个新的贝叶斯网络如图 ７ 所示。 根据

图 ７ 中各叶节点更新过后的概率，对该情况下的人

因风险进行预测分析：若地铁驾驶员在“建立 ＡＴＰ
模式”环节（Ｐｈａｓｅ２）中存在不安全行为，则这些人

为因素引起“列车冲突、挤岔、撞轧”事故（Ｃ３）发生

的概率为 ９３．８％，引起“列车晚点 ３０ ｍｉｎ 以上”事故

（Ｃ４）发生的概率为 ６．２％。
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图 ７　 更新后的贝叶斯网络模型

Ｆｉｇ． ７　 Ｕｐｄａｔｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 从上述人因风险分析过程中不难看出，这种贝叶

斯网络风险分析模型不仅能够对一般情况下地铁驾

驶员行车作业存在的人因风险进行定量化分析，还能

够对各种具有不确定性情况下的作业人因风险进行

预测分析，这种全面的人因风险分析能力可以为地铁

行业对行车作业人因风险的管控提供帮助。 不仅如

此，通过对上述人因风险分析结果的探究，发现其与

实际情况高度一致，证明了基于贝叶斯网络的地铁驾

驶员行车作业人因风险分析方法的可行性和实用性。

５　 结束语

本文提出一种基于贝叶斯网络的地铁驾驶员行

车作业人因风险分析方法，以“正线列车执行巡道

作业”为例，从对贝叶斯网络模型的构建到依据模

型的预测分析，详细阐释了人因风险分析的过程，证
明了该方法的可行性和实用性，旨在为地铁行业提

供一种全新的人因风险分析思路。 通过构建高效的

贝叶斯网络风险分析模型，运用先进的计算机技术

进行人因风险分析，保障地铁运营安全。 在后续研

究中，将对构建出的贝叶斯网络模型的结构进行深

入研究，尝试通过结构学习的方法进一步优化模型，

得到更为科学的贝叶斯网络模型。
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