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考虑多头注意力机制的交通事故等级分类预测模型
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摘要： 针对交通事故等级预测中多因素耦合导致的分类精度不足问题，本文提出一种考虑多头注意

力机制的交通事故等级分类预测模型。 该模型通过优化算法自动调参，结合卷积特征提取与时序依

赖处理，并引入多头注意力机制强化关键特征学习。 采用 Ｋａｇｇｌｅ平台上的公开数据集对模型进行训

练与测试并与其他模型进行对比。 实验结果表明，该模型在 ４ 类事故的 ＡＵＣ 值分别达到 ０．９３８（１
级）、０．９８９（２级）、０．８８２（３级）和 ０．８０３（４ 级），均为最高值。 在分类难度最大的 ４ 级事故预测中，该
模型召回率表现显著领先于对比模型。 在数据稀缺场景下，该模型的整体错误分类数最少且对 ２ 级

事故的预测仅出现 １例误判。
关键词： 道路交通；交通事故等级分类；风险预测；集成模型；机器学习

中图分类号： Ｕ４９１．３１ 文献标志码： Ａ　 　 　 　 　 文章编号： ２０９７－３８５３（２０２５）０６－０５９９－０８

Ｔｒａｆｆｉｃ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

ＺＨＵＡＮＧ Ｗｅｉｑｉｎｇ， ＹＵ Ｈａｎｙｕ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ， Ｆｕｊｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｆｕｚｈｏｕ ３５００１４， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ ｉｎａｄｅｑｕａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｔｒａｆｆｉｃ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｍｕｌｔｉ⁃ｆａｃｔｏｒ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃
ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ，
ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ａｎｄ ｌｅｖｅｒａｇｅｓ
ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ａ
ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ Ｋａｇｇｌｅ ｄａｔａｓｅｔ， ｗｉｔｈ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ａｇａｉｎｓｔ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ． Ｋｅｙ ｆｉｎｄｉｎｇｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｔｔａｉｎｓ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ０．９３８ （Ｌｅｖｅｌ １）， ０．９８９ （Ｌｅｖｅｌ ２）， ０．８８２ （Ｌｅｖｅｌ ３）， ａｎｄ
０．８０３ （Ｌｅｖｅｌ ４） ｉｎ ｆｏｕｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ， ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ａｌｌ ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ
Ｌｅｖｅｌ ４ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｒｅｃａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ
ｍｏｄｅｌｓ． Ｕｎｄｅｒ ｄａｔａ⁃ｓｃａｒｃｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｒｅｍａｒｋａｂｌｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ， ｙｉｅｌｄｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ
ｏｖｅｒａｌｌ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒａｔｅ—ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｏｎｌｙ ｏｎｅ ｅｒｒｏｒ ｆｏｒ Ｌｅｖｅｌ ２ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ—ａｍｏｎｇ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｍｏｄｅｌｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｒｏａｄ ｔｒａｆｆｉｃ； ｔｒａｆｆｉｃ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ； ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ； ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ； ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

收稿日期：２０２４－１２－２４
基金项目：国家社科基金资助项目（２２ＢＧＬ００７）
第一作者简介：庄伟卿（１９８１—），男，福建惠安人，副教授，博士，研究方向：大数据统计等。

　 　 世卫组织《２０２３年全球道路安全报告》显示，
每年仍有约 １１９万人死于交通事故［１］。 在此背景

下，强化道路交通数据的智能化分析与科学管理，
成为提升安全决策水平、预防事故发生的关键突

破口。
随着科技发展和大数据的普及，越来越多的

学者开始利用机器学习技术来预测和预防道路交

通事故［２］，通过分析大量交通数据来更准确地识

别事故高发的区域和时间以及防范潜在事故风

险［３］。 于翔海等［４］ 使用合成少数过采样技术

（ＳＭＯＴＥ）对不平衡数据进行处理，采用极限梯度

提升（ＸＧＢｏｏｓｔ） 建立了面向全路段和分路段的实
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时事故风险预测模型，试验结果表明 ＸＧＢｏｏｓｔ 模
型具有良好的鲁棒性，但在处理含有较多噪声的

数据时，模型的稳定性和准确性会受到一定影响。
相比之下，卷积神经网络（ＣＮＮ）的卷积操作能够

自动捕获特征之间复杂的交互作用，可以较好地

提取结构化数据中的潜在特征组合。 因此，在交

通领域的研究中，研究人员通常会将数据组织成

二维或多维的形式，以使 ＣＮＮ更有效地进行特征

提取［５］。 随着技术发展，集成模型应运而生，其
在处理高维度、异构性强、噪声较多的数据集时具

有显著的优势［６］。 Ｕｇｕｚ 等［７］提出了一种基于卷

积神经网络和长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）的混合模

型 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ，对安塔利亚地区的交通事故数据

进行建模和预测，测试结果表明混合模型在预测

精度上显著优于单一模型 ＬＳＴＭ。 尽管集成模型

已经显著提高了预测性能，但仍存在一些问题，例
如，集成模型在参数选择和超参数优化方面依赖

于经验和反复试验，不仅耗时费力，而且可能无法

找到全局最优解［８］。 ２００５ 年，Ｖｌａｈｏｇｉａｎｎｉ 等［９］最

先将元启发优化算法应用于交通领域预测研究，

大大节约了时间成本，且实现了较为准确的预测，
为后续诸如粒子群优化（ＰＳＯ） ［１０］、牛顿⁃拉夫逊

优化算法（ＮＲＢＯ） ［１１］等在交通预测领域的创新

发展提供了理论基础。
综上所述，交通事故数据的维度和复杂性不

断增加，传统模型在处理此类数据时的局限性愈

发突出。 因此，亟需一种能够在应对复杂数据集

的同时提升模型泛化能力和预测性能的方法。 为

了解决这些问题，本研究提出了一种考虑多头注

意力机制的交通事故等级分类预测模型（ＮＢＲＯ⁃
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ模型），通过引入多头注意力机

制（ＭＡＴＴ） ［１２］，增强了模型对特征之间相关性的

捕捉能力，从而在特征空间中建立更清晰的分类

边界；同时还结合 ＮＲＢＯ对 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ网络结构

进行优化，提升模型的收敛速度和计算效率。

１　 模型搭建与介绍

１．１　 模型搭建

ＮＢＲＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ模型结构图如图 １
所示。

图 １　 ＮＢＲＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ 模型结构图

Ｆｉｇ．１　 ＮＢＲＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 首先，模型输入层接受 ２０ 个特征的数值数

据，并执行零中心化归一化处理，以确保数据分布

的标准化。 为适配二维 ＣＮＮ，将原始的一维特征

向量重塑为尺寸为 ５×４ 的二维矩阵形式，并依据

００６
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特征之间的逻辑相关性或功能相似性进行排列。
卷积层采用 ８ 个 ３×３ 的卷积核，在确保较低计算

复杂度的同时，捕捉特征之间更细致的局部交互

模式。 卷积操作后的数据通过批量归一化层进行

归一化处理，调整偏移量和缩放因子，确保数据在

训练过程中的稳定性。
接着，对经过归一化处理的数据使用 ＲｅＬＵ激

活函数，增强模型的表达能力。 随后，数据通过最

大池化层，采用窗口尺寸为 ２×１，步长 ２×１ 的池化

操作，缩减特征映射的尺寸，提取主要特征。 池化后

的数据被扁平化层处理成为一维向量后输入到

ＬＳＴＭ层，输出通过全连接层映射到 ４个神经元，进
一步提取特征。 紧接着，数据进入自注意力层以捕

捉特征之间的相关性，自注意力层包含 ４个注意力

头，每个头有 ２０个通道，能够提高模型的判别能力。
模型在训练过程中使用 ＮＲＢＯ 算法对 ＬＳＴＭ

层的隐藏层节点数、初始学习率、Ｌ２ 正则化系数

进行优化，以提高模型的性能和收敛速度，有效地

在高维搜索空间中找到全局最优解，从而提升

ＬＳＴＭ层处理数据的效果。
然后，通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 层对数据进行多类别分

类，由 Ｓｏｆｔｍａｘ函数将输出值转换为概率分布。
最后，模型通过分类输出层应用交叉熵损失

函数计算分类结果。
１．２　 模型相关理论

１．２．１　 牛顿⁃拉夫逊优化算法

牛顿⁃拉夫逊优化算法引入牛顿⁃拉夫逊搜索

规则 （Ｎｅｗｔｏｎ⁃Ｒａｐｈｓｏｎ ｓｅａｒｃｈ ｒｕｌｅ， ＮＲＳＲ）提高了

算法的探索能力和收敛速度，引入避免算子 （ ｔｒａｐ
ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＴＡＯ）生成新的高质量解来增

强全局搜索能力，两者结合克服了传统模型易陷

入局部最优的不足，使 ＮＲＢＯ 成为解决多种优化

问题的有效工具。
ＮＲＳＲ控制矢量，允许种群更准确地探索可

行区域并获得更好的位置，从而促进勘探趋势并

加快收敛。 其数学公式表达如下：

ＮＲＳＲ＝ ｒａｎｄｎ×
（ｙｗ－ｙｂ）×Δｘ

２×（ｙｗ＋ｙｂ－２×ｘｎ）
（１）

ｙｗ ＝ ｒ１×（Ｍｅａｎ（Ｚｎ＋１＋ｘｎ）＋ｒ１＋Δｘ） （２）
ｙｂ ＝ ｒ１×（Ｍｅａｎ（Ｚｎ＋１＋ｘｎ）－ｒ１×Δｘ） （３）

Ｚｎ＋１ ＝ ｘｎ－ｒａｎｄｎ×
（Ｘｗ－Ｘｂ）×Δｘ

２×（Ｘｗ＋Ｘｂ－２×ｘｎ）
（４）

式中，ｒａｎｄｎ表示均值为 ０，方差为 １ 的正态分布

随机数；ｙｗ 和 ｙｂ 是由向量 Ｚｎ＋１和 ｘｎ 生成的向量

位置；ｘｎ 为当前迭代的位置向量，ｎ 为种群中第 ｎ
个个体的索引号；Δｘ 为位置增量；Ｍｅａｎ 表示计算

平均值；ｒ１ 为取值范围在（０，１）之间的随机数；
Ｚｎ＋１表示下一次迭代的更新向量，Ｘｗ 表示最差位

置向量，Ｘｂ 表示最佳位置向量。
ＴＡＯ结合当前最佳位置和向量位置，通过随

机参数生成新的解，避免陷入局部最优。 其数学

公式表达如下：
Ｘｔ
ＴＡＯ ＝Ｘｔ＋１

ｎ ＋θ１×（μ１×ｘｂ－μ２×Ｘｔ
ｎ）＋θ２×δ×（μ１×

Ｍｅａｎ（Ｘｔ
ｎ）－μ２×Ｘ ｔ

ｎ），ｉｆ μ１＜５

Ｘｔ
ＴＡＯ ＝ ｘｂ＋θ１×（μ１×ｘｂ－μ２×Ｘ ｔ

ｎ）＋θ２×δ×（μ１×

Ｍｅａｎ（Ｘｔ
ｎ）－μ２×Ｘｔ

ｎ），ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（５）

Ｘ１ｔｎ ＝ ｘｔ
ｎ－ｒａｎｄｎ×

（ｙｗ－ｙｂ）×Δｘ
２×（ｙｗ＋ｙｂ－２×ｘｎ）

＋

［ａ×（Ｘｂ－Ｘｔ
ｎ）］＋ｂ×（Ｘｔ

ｒ１
－Ｘｔ

ｒ２） （６）
式中，Ｘｔ

ｎ 表示经过 ＴＡＯ 算子处理后的当前更新

位置，ｔ 为当前迭代次数；Ｘｔ
ＴＡＯ是通过结合 Ｘｂ 和

Ｘｔ
ｎ 生成的向量位置，用于在更新过程中进一步提

高解的质量；ｘｂ 为当前迭代次数 ｔ 中适应度最优

的个体位置；μ１、μ２ 分别为［０，３］和［０，１］之间的

随机数，θ１ 为在（－１，１）之间的均匀随机数，θ２ 为
在（－０．５，０．５）之间的均匀随机数，ａ 和 ｂ 是（０，１）
之间的随机数；δ 为自适应系数，用于调整步长；
Ｘ１ｔｎ 表示通过 ＮＲＳＲ 更新后的候选解向量；ｒ２ 为

（０，１）之间的随机数，Ｘｔ
ｒ１和 Ｘｔ

ｒ２分别代表从种群中

随机选择的不同个体的位置向量。
１．２．２　 卷积神经网络

二维卷积通常包括输入层、卷积层、池化层、
全连接层和输出层，卷积核在输入信息的两个方

向上滑动，通过加权求和和非线性激活函数提取

特征，从而生成特征图。 其数学公式如下：

（Ｉ∗Ｋ）（ ｉ， ｊ） ＝∑
ｍ
∑

ｎ
Ｉ（ ｉ ＋ ｍ，ｊ ＋ ｎ）·Ｋ（ｍ，ｎ）

（７）
式中，Ｉ 是多特征数值输入矩阵，Ｋ 是卷积核（滤
波器），ｉ 和 ｊ 是输出矩阵的位置坐标，ｍ 和 ｎ 是卷

积核的位置坐标。
１．２．３　 长短期记忆网络

ＬＳＴＭ通过引入 ３ 个门控机制（遗忘门、输入

门和输出门），能够在长时间范围内有效地记忆

１０６



福建理工大学学报 第 ２３卷

和忘记信息，标准 ＬＳＴＭ 模型结构如图 ２ 所示。
其中，ｘｔ 为当前时间步的输入值，ｈｔ 为当前时间

步的隐藏状态，Ｃ ｔ 为当前时间步更新后的细胞状

态，Ｃ ｔ 为新的候选细胞状态，ｉｔ 为输入门，ｆｔ 为遗

忘门，Ｏｔ 为输出门，ｔａｎｈ为 ｔａｎｈ激活函数。

图 ２　 ＬＳＴＭ 模型结构图

Ｆｉｇ．２　 ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２．４　 多头注意力机制

多头注意力机制通过将输入数据拆分成多个

部分并行计算各部分的注意力权重，再将这些结

果拼接起来，从而捕捉更多的特征和模式，提高模

型的稳定性和表达能力。
输入矩阵的线性变化中，对于输入矩阵 Ｘ，通过

线性变化得到查询矩阵 Ｑ、键矩阵 Ｋ、值矩阵 Ｖ：
Ｑ＝ＸＷＱ

Ｋ＝ＸＷＫ

Ｖ＝ＸＷＶ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（８）

其中，ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ 是可训练的权重矩阵。
单头注意力机制的计算结果如下：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖ （９）

其中，Ｔ表示转置， ｄｋ 为缩放因子，通常取键向

量的维度 ｄｋ 的平方根。
在单头注意力机制的基础上，使用多个独立的

注意力头，每个头都有自己的查询、键和值矩阵。
ｈｉ ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷＱｉ

，ＫＷＫｉ
，ＶＷＶｉ

） （１０）
ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ Ｃｏｎｔａｃｔ（ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ）ＷＯ

（１１）
其中，ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）为所有注意力头的拼接

输出，ｈｉ 为单个头的输出，ｉ 为索引值，Ｃｏｎｔａｃｔ 表
示拼接操作，ｎ 为注意力头总个数，ＷＯ 为输出的

线性变换矩阵。

２　 数据预处理与实验环境

本研究选取机器学习公开数据平台 Ｋａｇｇｌｅ
中的 ２０２０—２０２２ 年美国全国交通事故数据。 该

数据集已将交通事故等级划分为 ４ 种严重程度，
包含风速、压力、湿度等 ４３个特征属性，对原数据

集通过特征筛选，数据清洗等方法进行数据预处

理，获得 ４ 个方面的数据特征，统计分析结果如

表 １，表 ２所示。

表 １　 事故影响因素中的连续变量统计

Ｔａｂ．１　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｓ ａｃｃｉｄｅｎｔ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

连续

变量
最小值 最大值 均值 标准差 众数

温度 ／ ℃ －１８．８９ ４５．５６ １５．４２ １０．３３ ８．００

风寒

指数 ／ ℃
－２２．３９ ４５．５６ １４．５２ １１．４９ ２２．２２

湿度 ／ ％ ５．００ １００．００ ７２．９６ ２２．２０ １００．００

气压 ／ ｈＰａ ６８４．３９ １ ０３９．９６ ９９８．６９ ３３．１１ １ ０１６．５９

能见度 ／ ｋｍ ０ １２０．７０ １４．１８ ４．５６ １６．０９

风速 ／
ｋｍ·ｈ－１

０ ５１．８２ １１．０７ ７．９３ ０

表 ２　 事故影响因素中的分类变量统计

Ｔａｂ．２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｓ ａｃｃｉｄｅｎｔ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

类型 分类变量 频数 占比 ／ ％

道路设施

交通控制

时间信息

便利设施 ５４ ０．８８
减速带 ２ ０．０３

人行横道 ５８３ ９．５０
让行标志 ２５ ０．４１

路口 ３００ ４．８９
无出口 １０ ０．１６
铁路 ５８ ０．９５
环岛 １ ０．０２
车站 １１２ １．８３

停车标志 １７８ ２．９０

交通降速 ５ ０．０８

交通信号 ８５７ １３．９７

调头标志 １ ０．０２

白天 ４ ０３２ ６５．７２

２０６
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不同严重等级的事故具有不同的特征分

布，其复杂程度为严重等级 ４＞严重等级 ３＞严重

等级 １＞严重等级 ２。 具体而言，严重等级 １ 的

事故主要发生在高温、高湿度的单一气候环境

中且多发生在设施较为齐全的区域，特征之间的

复杂交互作用使得该类别的特征较为多样性。 严

重等级 ２的事故通常发生在稳定气候的条件下，
且道路设施和交通信号较少，这使得该类别在特

征分布上较为集中，便于区分。 严重等级 ３ 的道

路设施比例较低，但事故天气条件波动略大，特别

是在湿度和能见度上的波动较为显著，导致其特

征表现出一定的分散性。 严重等级 ４的事故发生

在波动性较大的环境中，有高比例事故发生在有

道路设施和交通控制的路段，且温度、风寒指数和

气压等多个连续变量的标准差均高于平均水平，
这使得该类别的特征分布最为分散，极其难以

预测。
因严重等级为 ４ 级的数据样本量较少，存在

严重的类别不平衡问题，为了防止严重等级 ４ 级

的样本量占比过小而出现训练不足和预测失败的

情况，本研究通过数据随机采样方法平衡数据集

中的各个类别，具体操作如下：
（１）特征筛选，对原数据中与交通事故影响

因素无关的因素进行剔除，如城市邮政编码、机场

代码等。
（２）数据清洗，检查数据中特征值为空的情

况，并清除重要特征缺失的数据。 将道路设施、交
通控制中的分类变量特征值 ＴＲＵＥ 和 ＦＡＬＳＥ 值

用 １和 ０进行替换，将时间信息中的 Ｄａｙ 和 Ｎｉｇｈｔ
用 １和 ０进行替换。

（３）数据缩减，从 ３ 个数据量较大的类别中，
分别随机抽取与类别 ４样本数量近似的数据。 通

过随机抽样，保证抽取样本的代表性，同时避免引

入选择偏差。
本研究严格按年度划分数据集，以 ２０２０ －

２０２１年的数据作为训练集，２０２２年的数据作为测

试集，两者在时间上无任何重叠。 该划分策略不

仅确保了时间序列数据的独立性，也充分考虑到

了不同年份环境差异可能对模型预测性能产生的

影响，从而更真实地反映了模型的泛化能力。 训

练集包含 ４ ３２１ 条数据，其中严重等级为 １ 的样

本量有 １ １３０条，严重等级为 ２ 的样本量有 １ ０９２
条，严重等级为 ３ 的样本量有 １ ０９０，严重等级为

４的样本量有 １ ００９；测试集包含 １ ８１３条数据，其
中严重等级为 １ 的样本量有 ４７７ 条，严重等级为

２的样本量 ４６９ 条，严重等级为 ３ 的样本量 ４３７
条，严重等级为 ４的样本量 ４３０条，预处理过后的

数据特征如表 ３所示。
本研究所提 ＮＲＢＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ 交通

事故等级分类预测模型是在 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２４ａ
软 件 以 及 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ５ ４６００Ｈ ｗｉｔｈ Ｒａｄｅｏｎ
Ｇｒａｐｈｉｃｓ ３．００ ＧＨｚ，内存 １６．０ ＧＢ 硬件环境下开

展实验。
表 ３　 预处理后的数据特征

Ｔａｂ．３　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

编号 温度 ／ ℃ 风寒指数 ／ ℃ 湿度 ／ ％ …
风速 ／
ｋｍ·ｈ－１

１ ２２．７８ ２２．７８ ９４ … ０

２ ８．００ ７．３３ ９３ … ５．６３

３ ２６．６７ ２６．６７ ５４ … ０

︙ ︙ ︙ ︙ ⋱ ︙

６１３３ ７．００ ５．２２ ８１ … ９．３３

６１３４ ２５．００ ２５．００ ８８ … ４．８３

６１３５ ５．００ １．２８ ７９ … １８．５１

３　 实验结果和讨论

３．１　 分类结果对比

３．１．１　 混淆矩阵分类结果对比

ＬＳＴＭ、 ＮＲＢＯ⁃ＬＳＴＭ、 ＮＲＢＯ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ 和

ＮＲＢＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ等 ４ 种模型的混淆矩阵

如图 ３ 所示。 图 ３ 中，中间矩阵中的黑色部分表

示被正确分类的样本数，其余浅灰色部分表示被

错误分类的样本数；右侧矩阵的黑色部分为召回

率、浅灰色部分为漏报率；底部矩阵的黑色部分为

精确率、浅灰色部分为错误发现率。 ４ 个模型中

ＬＳＴＭ模型在第 ２ 类上的分类表现良好，召回率

和精准率分别为 ９６．１％和 ８２．５％，但在第 ４ 类上

表现较差，召回率和精准率分别为 ４３． ２％和

５０．６％，如图 ３（ａ）所示。 图 ３（ｂ）中 ＮＲＢＯ⁃ＬＳＴＭ

３０６
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模型在第 ２类上有较好表现，其召回率和精准率

分别为 ９５．１％和 ８４．６％，但在第 ４ 类上的分类效

果不佳，召回率仅为 ２２．３％。 图 ３（ ｃ）中 ＮＲＢＯ⁃
ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ 模型在第 ２ 类上的分类性能接近

ＮＲＢＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ，其召回率为 ９５． ８％，精
准率为 ８５．５％，但在第 ３类和第 ４ 类上表现欠佳。
相比之下，图 ３（ｄ）中的 ＮＲＢＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ

模型在第 ２类和第 ４ 类分类预测上的表现最好，
召回率分别达到了 ９８．４％和 ５８．１％，精准率分别

为 ８７．３％和 ５５．１，整体上优于其他模型；在第 １ 类

上，该模型的召回率和精准率分别为 ７１． ７％和

７７．１％，同样显示出较强的分类能力；而在第 ３ 类

上精准率也高达 ６９．９％，为最优值。 综上，ＮＲＢＯ⁃
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ模型的整体分类性能最佳。

图 ３　 不同模型混淆矩阵对比图

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

３．１．２　 ＲＯＣ曲线分类性能对比

７ 种 模 型 的 受 试 者 工 作 特 征 （ ｒｅｃｅｉｖｅｒ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＲＯＣ）曲线如图 ４所示，横
轴表示假阳性率，纵轴表示真阳性率。 图中的数

值表示各个模型的曲线下面积 （ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ），ＡＵＣ越高，模型的分类判别能力越

强。 由图 ４ 可知， ＮＲＢＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ 模型

在类别 １ 和类别 ２ 上的 ＡＵＣ 值分别为 ０．９３７ ６６
和０．９８９ ３９，均优于其他模型；在类别 ３ 上的 ＡＵＣ
值为 ０．８８２ ２１，相较于次优的 ＮＲＢＯ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ
模型提高了约 １％，相较于表现最差的 ＫＥＬＭ模型

提高约 ５．３％；在类别 ４上的 ＡＵＣ值为 ０．８０２ ６４，比
次优的 ＫＥＬＭ模型相对提升了约 ２．１％，相较于表

现最差的 ＭＬＰ 模型的 ０．７４６ ４０ 提高了约 ７．５％。

综上所述，ＮＲＢＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ 在 ４ 种分类

上的 ＡＵＣ值均为最高值，表明该模型在不同类别

的决策阈值下，整体预测的准确性和可靠性更高，
能够有效减少错误分类的发生。
３．２　 稳健性检验

为了评估各模型在小样本量条件下的预测性

能是否与大样本量情况下保持一致，本研究从训

练集中随机抽取 ３５０ 个样本进行训练，并从测试

集中随机抽取 １５０个样本进行分类预测，重复 ３０
次实验取其平均值来进行小样本稳健性检验。 图

５为不同模型的小样本量分类预测结果对比图，
灰色实线表示实际分类结果，圆圈表示模型的预

测分类结果。
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图 ４　 不同模型的 ＲＯＣ 曲线对比图

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

图 ５　 不同模型小样本量分类预测结果对比图

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅｓ

　 　 由图 ５（ａ）与图 ５ （ｂ）可知，ＬＳＴＭ 与 ＮＲＢＯ⁃
ＬＳＴＭ在小样本分类预测任务中表现出较大的

波动性，类别混淆严重。 相比于前两者，图 ５（ｃ）

中的 ＮＲＢＯ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ模型在类别 ２ 上的误分

类现象明显减少，但在类别 ３、４ 上的预测准确

性有所下降。 图 ５ （ ｄ）中的 ＮＲＢＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃

５０６
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ＭＡＴＴ在类别 ２ 中分类效果最佳，被错分的数量

仅为 １ 个；在类别 ３ 上的预测值跳跃较小，预测

结果集中于 ３、４ 之间；在类别 １ 和类别 ４ 的预测

表现相较于其他模型均体现出明显优势。 综上

所述，即使是小样本量数据训练，ＮＲＢＯ⁃ＣＮＮ⁃
ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ模型在分类预测任务中的表现依旧

是最佳。

４　 结论

１）ＮＲＢＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＡＴＴ 模型在多维数据

处理及类别区分上表现卓越，结合了 ＮＲＢＯ 的优

化策略、ＣＮＮ 的高效特征提取与 ＬＳＴＭ 的数据处

理能力以及 ＭＡＴＴ 的精细化信息处理，不仅有效

降低了模型误分类率，而且显著增强了分类结果

的精确性和可靠性。
２）模型的高 ＡＵＣ 值进一步确认了其在各种

决策阈值下维持预测准确性的能力，强化了其在

实际操作中的可靠性和价值，也突显了模型在面

对复杂实际应用场景时的适用性和效率。
３）虽然模型在性能评估上表现优异，但在最

高严重等级 ４级的事故分类预测中的召回率和精

准率依然有待提高。 未来研究将会探索更加复杂

的数据增强技术或者更深层次的特征工程，以期

进一步优化模型在极端类别数据上的表现。
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