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考虑交通事故时空效应的高速公路交通事故

严重程度预测
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摘要：为提高高速公路交通事故处置效率，降低交通事故造成的生命财产损失，提出一种基于

卷积神经网络（ＣＮＮ）的高速公路交通事故严重程度预测方法。首先确定交通事故严重程度的影

响因素，并根据交通事故损失情况和对事故路段的影响将事故划分为轻微事故、一般事故和严重

事故三类；然后采用梯度提升决策树法计算各影响因素对交通事故严重程度影响的权重等级，根

据权重等级将影响因素特征矩阵转化为灰度图像，即将交通事故数据的单一特征关系转换为包含

并行组合关系的方形特征矩阵；以事故数据的时空特性作为输入，构建基于ＣＮＮ的高速公路交通

事故严重程度预测模型，并对模型进行评估与检验。结果表明，在高速公路交通安全事故严重程

度评估中，相较于随机森林机器模型和逻辑回归模型，文中模型的识别率明显提高，对严重交通事

故的测试准确率超过８０％。
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　　近年来，随着高速公路的不断发展，高速公路面

临的交通安全压力不断增大，交通事故数量居高不

下，交通事故已成为造成人身伤害和经济损失的重

大威胁［１］。对高速公路交通事故严重程度进行预测

可为合理制定交通事故应急处置策略提供参考。

目前交通事故严重程度预测方法主要有统计模

型方法和机器学习算法两类。李庚凭构建了基于有

序Ｌｏｇｉｔ模型和多项Ｌｏｇｉｔ模型的道路交通事故严

重程度预测模型，检验结果表明多项Ｌｏｇｉｔ模型的

性能好于有序 Ｌｏｇｉｔ模型
［２］；陈昭明等构建混合

Ｌｏｇｉｔ模型分析高速公路交通事故严重程度，检验

结果表明考虑参数间相关性的混合Ｌｏｇｉｔ模型比多

项Ｌｏｇｉｔ模型具有更好的拟合优度，且能更合理地

反映各因素对事故严重程度的作用效果［３］。然而，

交通事故是人、车、路和环境相互作用的结果，交通

事故数据具有高维度、非线性和多重共线性的特点，

由若干个特征组成［４］。统计模型通常对解释变量和

响应变量有严格的假设，而且不能全面考虑数据的

特征，其预测性能弱于机器学习算法。孙维富等采

用支持向量机理论建立高速公路交通事故严重程度

分类识别模型，多角度、多层次地研究了高速公路交

通事故与驾驶员、车辆、道路、环境等因素的关系［５］；

童璐璐应用贝叶斯网络和参数学习算法，利用团树

传播算法构建了基于贝叶斯网络的高速公路交通事

故预测模型［６］；ＩｖｅｔａＭ．等对比分析了随机森林模

型、前馈神经网络模型和统计模型对交通事故严重

程度的预测精度，结果显示机器学习算法具有更高

的预测精度［７］；ＣｈｅｎＸ．Ｎ．提出一种卷积神经网

络（ＣＮＮ）预测模型，并与决策树分类预测模型、

Ｌｏｇｉｔ回归预测模型和支持向量机预测模型进行对

比分析，结果表明基于ＣＮＮ的预测模型具有更好

的性能［８］；吕璞等考虑到深度卷积神经网络可以高

效处理图像问题，将事故影响因素图像化，提出一种

融合深度反残差与注意力机制的山区高速公路交通

事故严重程度预测模型，验证结果表明相比传统的

机器学习模型，该模型的识别准确率明显提高［９］。

但现有机器学习模型只是简单地输入事故数据特

征，未考虑数据特征之间的关联特性，同时构建数据

集时忽略了交通的时空效应对事故严重程度的影

响，不利于模型预测性能的提高。

基于以上分析，本文根据广东省某高速公路近

２年的交通事故数据，以交通事故严重程度作为因

变量，考虑事故数据的时空特性，以事故发生前３０ｍｉｎ

的车速、密度、交通量等短时交通数据和道路、环境

等参数作为自变量，根据影响因素权重等级将事故

影响因素特征转化为包含并行组合关系的方形数据
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集，考虑ＣＮＮ在提取高维度特征方面的优势，提出

一种基于ＣＮＮ的考虑交通事故时空效应的高速公

路交通事故严重程度预测模型，实现高速公路交通

事故严重程度预测。

１　高速公路交通事故影响因素选择

１．１　数据采集

采集广东省某高速公路近２年的交通事故统计

数据，包括发生时间、发生季节、事故类型、涉事车

型、事故路段车道数、事故路段非直线率、事故路段

建筑设施、死亡人数、受伤人数及事故发生前３０ｍｉｎ

的交通流数据（平均车速、交通量、密度、大车比等）。

其中事故路段、事故发生时间、事故类型、伤亡情况

等数据在事故发生现场采集获取，事故发生前的交

通流数据通过高速公路门架信息获取，表１为高速

公路门架提取的事故发生前交通流状态数据样例。

对事故数据进行整理、筛选和预处理，得到本文所需

事故数据。

表１　事故发生前３０犿犻狀的交通流状态数据样例

事故发生前时间区间／ｍｉｎ 平均车速／（ｋｍ·ｈ－１） 交通量／（辆·ｈ－１） 交通密度／（辆·ｋｍ－１） 大型车比例

０～５ ９５．６２ ２２０．５ ５．２０４４６０９６７ ０．０４０００００００

６～１０ ９３．８８ １９６．５ ４．２３７９１８２１６ ０．０６９１１４４７１

１１～１５ ９３．７７ ２４３．０ ５．３７７９４２９９９ ０．０６２９０６７２５

１６～２０ ９６．３９ ２５１．５ ５．６５０５５７６２１ ０．０４８０１６７０１

２１～２５ ９３．７３ ２３７．５ ５．３０３５９３５５６ ０．０８２１０５２６３

２６～３０ ９６．９５ ２２５．０ ５．３７７９４２９９９ ０．０５７９３９９１４

１．２　交通事故严重程度分类

分析事故占据车道数与事故数据的关系，发现

占据不同车道数时事故数据差别明显，故根据事故

对高速公路的影响即事故占据车道数、伤亡人数将

事故划分为轻微事故、一般事故和严重事故三类（见

表２）。

表２　交通事故严重程度分类

事故类型 事故占据车道数／条 受伤人数／人 死亡人数／人

轻微事故 １ ０ ０

一般事故 ２ １～２ ０

严重事故 ＞２ ＞２ ＞０

　　共采集该高速公路４４１起事故数据，其中轻微

事故２７６起、一般事故８１起、严重事故８４起。将事

故数据集按照７∶３的规则划分为训练集和测试集，

训练集中轻微事故、一般事故和严重事故的数据量

分别为１９３起、５６起、５８起，测试集中轻微事故、一

般事故和严重事故的数据量分别为８３起、２５起、

２６起。

１．３　交通事故严重程度影响因素

高速公路交通事故是由多种因素共同作用的结

果。考虑高速公路上车辆运行特征，选取可能对事

故严重程度造成显著影响的车、路、环境、事故特征

方面共计１２个因素
［１０－１５］。其中：车对交通事故严

重程度的影响因素主要包括事故发生路段的动态交

通流情况和车辆类型［１６］；道路对交通事故严重程度

的影响因素包括事故路段的长度、车道数、线形、类

型；环境对交通事故严重程度的影响因素包括事故

发生时段、季节；事故特征对交通事故严重程度的影

响因素主要为事故类型和伤亡人数（见表３）。

表３　高速公路交通事故严重程度影响因素

因素类型 影响因素 说明

车

车速 事故发生前路段的平均车速

交通量 事故路段到达交通量和离去交通量的均值

交通密度 事故发生前路段的平均交通密度

车辆类型 大型车比例

路

道路长度 事故地点上下游高速公路门架的行程距离

车道数 事故发生路段的车道数

道路线形 以事故路段非直线率表示，为事故地点上下游高速公路门架的直线距离与行程距离的比值

道路类型 以事故路段的建筑设施表示，有收费站时取１，有服务区时取２，有收费站和服务区时取３

３２　２０２３年 第４期 吴楚恩，等：考虑交通事故时空效应的高速公路交通事故严重程度预测 　



续表３

因素类型 影响因素 说明

环境
事故发生时段 事故发生所处时段，０：００—１２：００取０，１２：００—２４：００取１

事故发生季节 事故发生所处季节，春季取０，夏季取１，秋季取２，冬季取３

事故特征
事故类型 碰撞事故取０；追尾事故取１；翻车事故取２

事故伤亡人数 事故造成的伤亡人数

１．４　影响因素权重计算

以事故严重程度为因变量，以轻微事故、一般事

故和严重事故为输出变量，以表３中１２个影响因素

为自变量即输入变量。对已知事故数据进行统计分

析，计算各影响因素所占比例，利用梯度提升决策树

法［１７］对影响因素的权重等级进行计算并排序，父权

重等级用大写字母Ａ～Ｄ降序表示，子权重等级用

小写字母ａ～ｌ降序表示（见表４）。

表４　高速公路交通事故严重程度影响因素取值及

　　权重等级

因素类型 父权重等级 影响因素 子权重等级

车 Ａ

车速 ａ

交通量 ｂ

交通密度 ｃ

车辆类型 ｄ

路 Ｃ

道路长度 ｊ

车道数 ｈ

道路线形 ｇ

道路类型 ｉ

环境 Ｄ
事故发生时段 ｋ

事故发生季节 ｌ

事故特征 Ｂ
事故类型 ｅ

事故伤亡人数 ｆ

２　交通事故严重程度预测模型

针对传统的机器学习算法未考虑数据之间组合

关系及数据时空特征的缺陷，结合ＣＮＮ的特点，将

数据之间的组合关系联系起来，考虑交通事故时空

特性，构建图１所示基于ＣＮＮ的高速公路交通事

故严重程度预测模型。

图１　基于交通事故时空效应的高速公路事故严重程度

　　预测模型

２．１　影响因素的图像化

如图２所示，数据输入为５×５的方形矩阵，３×

３的矩阵为卷积核，卷积步长为２，数据输出为２×２

的矩阵，其中特征１３共参与４次卷积运算，特征１、

５、２１、２５只参与一次卷积运算，越靠近矩阵中心的

特征卷积运算次数越多，即矩阵的中心位置比边缘

位置更有助于从ＣＮＮ中提取特征信息。考虑到特

征的权重等级越高，对预测结果的影响越大，将权重

等级较高的特征填充到全零矩阵的中心位置、权重

等级较低的特征填充到全零矩阵的边缘位置，以提

高预测模型的性能和精度。

依据表４中各数据特征的权重等级，结合特征

图２　卷积运算过程
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权重将特征填充到全零矩阵中，最后转换为方形特

征矩阵即灰度图作为ＣＮＮ的输入。将单个特征关

系转换为包含数据特征组合关系的方形矩阵的步

骤：１）高速公路交通事故严重程度有４个父特征、

１２个子特征，根据父特征及对应子特征的数量建立

一个４×４的全零矩阵；２）根据最大权重在中心且

上权重大于下权重的规则［１８］将所有父特征按降序

排列，所有父特征沿纵轴由全零矩阵的中心向上下

两侧逐渐填充；３）根据最大权重位于中心且左权重

大于右权重的规则［１８］将所有子特征由全零矩阵的

中心沿水平轴向左右两侧逐渐填充；４）通过调用图

形处理函数和扩展矩阵形状的方式将矩阵转换为灰

度图像（见图３），得到一组数据的灰度图像后，使用

并行方法将数据集中４４１组数据的特征矩阵并行转

换为方形特征矩阵。

　　另外，考虑到事故数据的时空特性，将车辆的交

图３　生成方形特征矩阵的流程

通流数据以５ｍｉｎ为间隔划分为６个时段，即将事

故发生前３０ｍｉｎ至事故发生时的时间划分为６个

时间切片，并以时间切片作为模型的输入高度即模

型的通道数进行模型输入，模型输入的维度为４×

４×６。

２．２　卷积神经网络

ＣＮＮ包括输入层、卷积层、池化层、全连接层和

输出层，其中卷积层、池化层、全连接层属于神经网

络的隐藏层（见图４）。

　　ＣＮＮ模型的输入层为４×４×６的图像，隐藏层

图４　卷积神经网络模型的结构

包括３个卷积层、１个池化层和２个全连接层。卷

积层是ＣＮＮ的核心，其目的是提取交通事故数据

集中的抽象特征，ＣＮＮ的卷积层为局部连接，不是

完全连接，即输出神经元只与局部相邻的输入神经
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元相连。为清楚地描述卷积层的计算过程，将每个

方形特征矩阵的每个像素编号为犘犮，犻，犼（代表犮通道

图像第犻行、第犼列中的像素元素），犮通道滤波器的

狌行和狏列的权重用狑犮，狌，狏表示，按式（１）进行卷积

运算。池化层一般放在卷积层之后，可以对数据进

行压缩，降低维度，减少参数量，防止出现过拟合现

象。全连接层将最终特征转换为一维向量，方便输

出。模型输出层使用Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数对交通事

故严重程度进行分类。

狉犻，犼＝犳（∑
犆

犮＝１
∑
犉

狌＝１，狏＝１

狑犮，狌，狏犘犮，犻＋狌，犼＋狏） （１）

式中：狉犻，犼表示卷积计算中特征矩阵第犻行、第犼列

元素；犆为滤波器通道数；犉 为卷积核维度。

３　模型评估结果与检验

３．１　交通事故严重程度预测模型的超参数（见表５）

表５　交通事故严重程度预测模型的超参数

网络层 输入 输出 通道数 卷积核数 卷积核 步长

卷积层１ ４×４×６ ４×４×１６ ６ １６ ３×３ １×１

卷积层２ ４×４×１６ ４×４×３２ １６ ３２ ３×３ １×１

卷积层３ ４×４×３２ ４×４×６４ ３２ ６４ ３×３ １×１

池化层 ４×４×６４ ２×２×６４ ６４ ６４ ２×２ ２×２

３．２　模型的评价指标

采用深度学习通常采用的准确率（犚ａｃｃｕｒａｃｙ）、精

确率（犚ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（犚ｒｅｃａｌｌ）对高速公路交通事故

严重程度预测模型的性能进行评价，计算公式如下：

犚ａｃｃｕｒａｃｙ＝
犙ＴＰ＋犙ＴＮ

犙ＴＰ＋犙ＦＰ＋犙ＴＮ＋犙ＦＮ

（２）

犚ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
犙ＴＰ

犙ＴＰ＋犙ＦＰ

（３）

犚ｒｅｃａｌｌ＝
犙ＴＰ

犙ＴＰ＋犙ＦＮ

（４）

式中：犙ＴＰ为将正例预测为正例的数量；犙ＴＮ为将负

例预测为负例的数量；犙ＦＰ为将负例预测为正例的

数量；犙ＦＮ为将正例预测为负例的数量。

３．３　模型的预测结果

在Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２．１ｋｅｒａｓ环境中运行高速公路

交通事故严重程度预测模型，设置模型的迭代次

数为１００次、一次抓取的样本量为１６个、学习率为

０．０００１。模型训练和测试结果的损失函数、准

确率、召回率见图５～７。从图５～７可以看出：经过

图５　高速公路交通事故严重程度预测模型训练与

　　测试结果的损失函数

１００次迭代后，基于ＣＮＮ的高速公路交通事故严重

程度预测模型的测试准确率为８０％左右，测试召回

率为８０％左右，预测性能较好。

图６　高速公路交通事故严重程度预测模型训练与

　　测试结果的准确率

图７　高速公路交通事故严重程度预测模型训练与

　　测试结果的召回率

　　基于ＣＮＮ的考虑交通事故时空效应的高速公

路交通事故严重程度预测模型预测结果的混淆矩阵

见图８，依据混淆矩阵得出不同严重程度交通事故

预测结果的召回率和精确率（见表６）。从图８、表６

可以看出：对于严重事故，该模型的预测精度（召回

率）为８８．４６％，超过８０％；对于一般事故，其预测精

６２ 　　　　　公　路　与　汽　运　　　　　　　　　２０２３年７月　



度为７２％。该模型对一般事故的识别率较低，对严

重事故的识别率较高。

图８　交通事故严重程度预测模型测试结果的混淆矩阵

表６　不同严重程度交通事故预测结果的精确率和召回率

事故类型
精确

率／％

召回

率／％
事故类型

精确

率／％

召回

率／％

轻微事故 ９３．０６ ８０．７２ 严重事故 ９２．００ ８８．４６

一般事故 ４８．６５ ７２．００

平均 ７７．９０ ８０．３９

３．４　不同预测模型的比较

为了验证基于ＣＮＮ的高速公路交通事故严重

程度预测模型（以下简称ＣＮＮ模型）对交通事故严

重程度的预测性能，将该模型与随机森林模型、逻辑

回归模型进行对比分析，３种模型的准确率、召回

率、精确率见表７。

表７　不同预测模型的性能对比

预测模型 准确率／％ 召回率／％ 精确率／％

ＣＮＮ模型 ８０．６０ ８０．３９ ７７．９０

随机森林模型 ７８．３６ ７８．１２ ７７．４６

逻辑回归模型 ７６．１２ ７６．２５ ７６．０８

　　从表７可以看出：３种模型中，ＣＮＮ模型的准

确率、召回率和精确率最高，准确率比随机森林模

型、逻辑回归模型分别提高２．２４％、４．４８％。这可能

是因为统计模型处理交通事故数据时忽略了交通事

故数据集特征之间的组合关系，机器学习模型无法

从模型结构的角度分析交通事故数据集特征之间的

组合关系，而ＣＮＮ模型充分提取了交通事故数据

集特征之间的组合关系。

４　结语

本文考虑交通事故严重程度各影响因素之间的

组合关系，采用方形特征矩阵表征影响因素的特征

组合和特征相关性，结合交通事故数据的时空特性，

建立基于ＣＮＮ的高速公路交通事故严重程度预测

模型，经过训练后，该模型能有效区分轻微事故、一

般事故和严重事故。与随机森林模型、逻辑回归模

型相比，该模型的准确率分别提升２．２４％、４．４８％，

可满足对交通事故严重程度的预测要求。但该模型

对轻微事故和一般事故的分类存在一定局限，原因

可能是数据样本量较少，轻微事故和一般事故的特

征差异性不明显，要提升该模型的预测精度，可能需

要更大的数据集参与训练，且该模型未考虑人的因

素对交通事故严重程度的影响，有待改进。另外，仅

将ＣＮＮ模型与随机森林模型和逻辑回归模型进行

比较，未能全面地对比其他机器学习算法和统计模

型，模型性能还有待进一步验证。
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盔等措施，降低事故的严重程度。Ｖ１∶１，１、Ｂ１，１、Ｂ１，３

属于中等风险影响、中等风险概率的事故类型，预防

这类事故应同时降低其发生概率和严重程度，可采

取设置机动车－非机动车分离护栏、交叉口进口道

拓宽、设置交通信号等方式减少车辆间的冲突。

（３）信号控制交叉口３种需要关注的事故类型

中，除Ｂ７，１事故的发生机理与无信号控制交叉口相

似外，Ｐ１、Ｂ１，３事故大多由事故中的一方未遵守信号

规则而引发，防范此类事故，一方面可通过调整信号

时间适配过街习惯，另一方面可通过查处、教育、警

示等手段提高交通参与者的信号遵守率。
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