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基于多源数据融合的高速公路交通事故黑点判别

龙科军1,2,邹道兴2,何石坚1,2

(1.长沙理工大学 智能道路与车路协同湖南省重点实验室,湖南 长沙　410114;

2.长沙理工大学 交通运输工程学院,湖南 长沙　410114)

摘　要:【目的】提高高速公路交通事故黑点判别精度。【方法】基于高速公路交通事故数据,融合异常驾驶

行为数据与高速公路特征点数据,创建高速公路黑点特征数据集,并将集成学习的 CatBoost算法应用于 G4
高速公路湖南段交通事故黑点的判别。【结果】与支持向量机、随机森林和梯度提升决策树算法相比,Cat-

Boost在判别高速公路事故黑点上的准确率达到了81%,F1 值为0.88,AUC 值分别提高了17%、13%和

17%,说明其判别效果优于其他3种机器学习算法。【结论】基于多源数据融合的高速公路交通事故黑点判

别方法能够有效判别出高速公路存在的事故黑点,并能输出每个相关变量对事故结果的贡献值。研究成果

可应用于高速公路事故黑点的筛查,并指导管理人员制定相应的预防措施。
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Identificationofblackspotsinhighwaytrafficaccidentsbasedon
multi-sourcedatafusion
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Abstract:[Purposes]Thepaperaimstoimprovetheidentificationaccuracyofblackspotsin
highwaytrafficaccidents.[Methods]Basedonhighwaytrafficaccidentdata,abnormaldriv-
ingbehaviordataandhighwayfacilitydatawerecombinedtocreateahighwayblackspot
featuredataset,andtheCatBoostalgorithmforensemblelearningwasappliedtotheblack
spotsidentificationofG4highwayin HunanProvince.[Findings]Compared withthe
supportvectormachine,randomforestandgradientboostingdecisiontree,CatBoosthasan
accuracyof81%inidentifyingtheblackspotsofhighwayaccidents,theF1valueis0.88,and
theAUCvalueisincreasedby17%,13%and17%,respectively,itshowsthatitsidentifica-
tioneffectisbetterthanthatoftheotherthreemachinelearningalgorithms.[Conclusions]

Theidentificationmethodofblackspotsinhighwaytrafficaccidentsbasedonmulti-sourcedata
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fusioncaneffectivelyidentifytheblackspotsonthehighway,andoutputthecontributionofeach
accident-relatedvariabletotheresults.Theresearchresultscanbeappliedtoscreenblackspotsin
highwayaccidentsandguidemanagerstoformulatepreventativemeasures.
Keywords:trafficsafety;data mining;identificationofaccidentblackspots;ensemble
learning;CatBoost

　　在较长的统计周期内,发生道路交通事故数

量或事故伤亡人数、财产损失显著高于其他正常

位置的道路位置被称为交通事故多发点,又称“事
故黑点”。鉴别事故黑点并探究其事故多发的原

因,对交通安全管理和事故预防具有重要意义[1]。
目前,事故黑点的判别主要有静态和动态两

种方法。对于静态方法,孙晴晴等[2]将事故率作

为评价指标,并提出用谱聚类分析对事故黑点进

行判别;符锌砂等[3]考虑多重因素,建立了包括两

级指标的事故黑点治理紧迫性评价体系,用BP神

经网络对事故黑点治理的紧迫性进行排序。除静

态的事故黑点判别方法外,动态的判别方法也受

到了研究者的关注。马德明等[4]根据事故数据时

空属性的特点,利用深度学习等相关技术分别从

时间和空间维度进行建模,搭建时空混合残差网

络用于事故黑点的判别;FAN 等[5]发现流量变量

和天气对黑点识别的结果会产生较大的影响,并
采用支持向量机和深度神经网络构建不同流量和

天气下的动态学习模型,最终使黑点识别的准确

性得以提高。以上研究分别从静态、动态角度出

发对黑点进行判别,有效提高了判别精度。然而

无论是动态还是静态的判别方法,由于事故黑点

路段在道路总长中占比较小,高速公路上的事故

黑点与非黑点的比例严重不均衡,导致现有的方

法容易产生过拟合现象,这在很大程度上影响了

判别效率[6],因而需要提出一种新的方法来降低

过拟合的影响。

CatBoost算法是一种基于梯度提升决策树

(gradientboostingdecisiontree,GBDT)的机器学习

框架,以对称树作为基学习器,并在排序目标统计

量、排序提升梯度估计方面对传统梯度提升决策树

进行了改进,能有效解决传统机器学习方法由于目

标泄露、预测偏移等造成的过拟合[7-8]。基于以上考

虑,本研究将CatBoost算法抑制过拟合能力较强的

特点运用到事故黑点的判别中,并通过数据融合的

方式,综合考虑异常驾驶行为和高速公路特征点的

影响来提升事故黑点判别的准确性。

1　数据预处理及数据融合

1.1　数据描述与预处理

本研究的数据包含3部分:第1部分为2016
年1月1日—2018年12月31日由交通管理部门

记录的京港澳高速公路湖南段的所有事故数据。

剔除含有缺失值的数据条目后,3年间,京港澳高

速公路湖南段共发生简易交通事故(指事故发生

后7天内无事故原因导致的人员死亡)10088起,

一般交通事故(事故发生后7天内有事故原因导致

的人员死亡)252起,事故数据的字段描述见表1;第

表1　高速公路事故数据的字段描述

Table1　Fielddescriptionofhighwayaccidentdata

字段类别 字段名称 示例
事故数

量/起

事故概

率/%

在道路横断

面的位置

机动车道

紧急停车带

其他

9952

63

326

96.24

0.61

3.15

中央隔离设施

绿化带

混凝土护栏

波形护栏

金属护栏

隔离墩(柱)

1982

2273

5673

72

310

19.16

22.04

54.86

0.70

3.24
道路条件

路面结构
沥青

水泥

10096

504

97.64

2.36

道路线型

平直

一般弯

一般坡

急弯

陡坡

连续下坡

8996

517

310

308

60

40

87.10

5.18

3.86

2.90

0.58

0.38

环境 地形

平原

丘陵

山区

9719

542

93

93.97

5.24

0.79

09
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2部分为2018年6月1日—2018年12月31日由

高德导航软件记录的京港澳高速公路湖南段异常

驾驶行为数据,包括急加速、急减速、急左变道、急

右变道共4种异常驾驶行为及行为发生的经纬度

坐标、发生时间以及事件发生时的道路形态和道路

类型。其中,异常驾驶行为数据条目共计372.8731
万条,包括急左变道76866条,急右变道78491
条,急减速1789504条,急加速1783870条;第3
部分为京港澳高速公路湖南段特征点信息,主要

包括18座桥梁、39个出入口、185个港湾、33个收

费站的里程、路线编码、名称、编号、桩号经纬度

等信息。

1.2　数据融合

1.2.1　路段单元划分

进行数据融合前,需要划分路段单元,以提取

研究单元并生成路段ID 作为数据聚合的基础。

对路段进行划分的常见方法有路段特征法和固定

长度法[9-10]。路段特征法考虑路段平纵线型或交

通量变化特征的影响,但忽略了特征点对驾驶员

和车辆 的 影 响,而 且 划 分 的 路 段 长 度 常 常 在

10km 以上,这样做能否保证大区段内路段的同质

性,值得讨论;固定长度法已被证明在事故预测、黑

点判别方面效果较好[11]。为实用起见,本研究将研

究路段划分为若干长度为1km 的区段,并将每个

区段作为一个独立的研究单元,如图1所示。

4 起事故

3 起事故

7 km

6 km

5 km

图1　路段单元划分示意图

Fig.1　Schematicdiagramofroadunitdivision

1.2.2　事故黑点确定

G4京港澳高速公路在湖南省内为南北走向。

本研究对 G4高速公路湖南段从北到南从起点开

始划分路段。表2为《公路交通事故多发点段及

严重安全隐患排查工作规范(试行)》中对于事故

黑点等级的划分标准。本研究统计了发生在每个

路段单元的简易交通事故数、一般交通事故数及

伤亡人数,若事故数和伤亡人数等满足表2中的

数量标准,则可确定为对应的事故黑点类别,否则

该路段单元为非黑点。在对京港澳高速公路湖南

段的事故黑点进行确定时,一类和二类事故黑点

在事故黑点数据集中所占的比例不到1%,故对一

类至三类事故黑点进行合并。被判定为事故黑点

的路段对应的数据条目标签取值为1,非黑点路段

取值为0。

表2　事故黑点等级划分标准

Table2　Classificationstandardofaccidentblackspots

类别 事故描述 事故数量/起

一类

近3年内,单起事故死亡人数≥5 ≥1

近3年内,单起事故死亡人数≥3 ≥2

近3年内,死亡事故 >6

受伤事故 -

二类

近3年内,单起事故死亡3~4人 1

近3年内,死亡事故 3~5

近3年内,死亡事故和受伤事故 >6

三类

近3年内,死亡事故 1~2

近3年内,死亡事故和受伤事故 3~5

一定时间内,发生道路交通事故

(含简易事故)情况突出的
-

1.2.3　异常驾驶行为数据与事故数据位置匹配

事故数据的空间信息仅包含事故发生里程,
而用户手机获取的异常驾驶行为数据仅包含经纬

度信息。由于两种空间信息不匹配,无法直接对

异常驾驶行为数据和事故数据进行聚合。为此,
本研究利用地理信息系统软件将异常驾驶行为的

经纬度信息与事故发生点的里程桩号相匹配。具

体操作如下:
步骤1:在软件中导入 G4高速公路湖南段的

矢量数据,将各路段单元由矢量数据表示的长度

与实际里程进行对比并修正,使各路段单元由矢

量数据表示的长度和实际里程相等,最终获得每

个异常驾驶行为事件发生的桩号。
步骤2:在路线里程桩号范围内,生成5000

个随机数,并根据这些随机数确定高速公路线要
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素对应的桩号。将这些桩号对应的点作为基准

点,输出每个基准点的桩号和经纬度坐标。将基

准点桩号与事故桩号就近匹配,对事故经度和纬

度坐标进行线性插值,最后获得每个事故点的经

纬度坐标。
位置匹配完成后,根据里程桩号统计出每个

路段单元各类异常驾驶行为的数量,并在原有数

据集中增加字段“急减速数”“急加速数”“急左变

道数”和“急右变道数”。

1.2.4　高速公路特征点融合

桥梁、隧道、服务区、出入口等数据包含自身

编码、路线编码、路线名称、编号、桩号、经纬度等

字段,桥梁数据的描述见表3。在融合特征点数据

后,在原有数据集中增加字段“紧急停车带”“出入

口”“服务区”。在表1的基础上,融合后的数据集中

新增字段的描述见表4。

表3　桥梁数据的描述

Table3　Descriptionofbridgedata

字段名 数据示例

桥梁编码 G0401430000L0010

路线编码 G0401430000

路线名称 长沙绕城高速

路段序列号 1

桥梁编号 L0010

桥梁名称 杨梓冲互通主线1号桥

建成时间 2013

中心桩号 1310.425

桥梁经度 113.081

桥梁纬度 28.314

表4　数据融合后新增字段的描述

Table4　Descriptionoffieldsaddedafterdatafusion

字段名称 含义 示例

紧急停车带 路段单元内是否存在紧急停车带
1表示存在,

0表示不存在

服务区 路段单元内是否存在服务区
1表示存在,

0表示不存在

出入口 路段单元内是否存在出入口
1表示存在,

0表示不存在

桥梁 路段单元内是否存在桥梁
1表示存在,

0表示不存在

急减速数 路段单元内急减速事件发生数 103次

急加速数 路段单元内急加速事件发生数 201次

急左变道数 路段单元内急左变道事件发生数 1034次

急右变道数 路段单元内急右变道事件发生数 1122次

　　对所有基础数据剔除无关字段,例如:审核单

位、审核人、完工时间等,只保留相应道路的几何

信息、桩号、编号、所在道路名、经纬度等。然后,
将每个特征点的桩号与路段单元的范围进行匹

配。若该特征点的桩号在路段单元范围内,则将

该路段单元在事故黑点数据集中对应的数据条目

的相应字段取值为1,否则为0。

2　事故黑点判别

2.1　CatBoost算法

CatBoost是一种基于对称决策树算法的参数

少、能自动处理类别型变量和高鲁棒性的 GBDT
算法框架[11]。GBDT算法每构建一棵新树都会近

似计算当前模型的梯度,但在每一步迭代过程中,
其损失函数都使用相同的数据集计算得到当前模

型的梯度,然后训练得到基学习器,这会导致梯度

的估计偏差和模型的过拟合问题。相对于经典梯

度提升算法,CatBoost算法主要在3个方面有所

改进,增强了算法抗过拟合的能力。
首先,针对传统目标统计量(targetstatistics,

TS)方法中,由于创建的数值型特征与标签值相同

而导致的模型过拟合问题,CatBoost算法引入先

验概率p 对目标统计量进行平滑,这种目标统计

量的计算方法被称为 GreedyTS。GreedyTS的

计算公式为:

x̂i,k =
∑
n

j=1
xj,k =xi,k[ ]·Yj +aρ

∑
n

j=1
xj,k =xi,k[ ] +a

(1)

式中:n 为数据量;x̂i,k 为由xi,k 生成的数值型变

量;xi,k 为第i 类数据中的第k 个样本类别,当

xj,k =xi,k 时,xj,k =xi,k[ ] 值为1,否则为0;Yj

为第j个数据标签变量的值;p 为先验值,取数据

集目标变量的均值;a为先验概率的权重,a>0。
其次,在经典梯度提升算法中,由于每次迭代

都采用相同的数据,在训练时容易导致过拟合。
为了避免梯度偏差并缓解过拟合,CatBoost算法

每次迭代都使用不包含当前样本的训练集对每一

个样本进行单独训练,并得到该样本的梯度估计。
最后,CatBoost算法采用对称树作为基学习

器,这样,树的同一层可以采用相同的分裂标准。
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这种改进进一步减小了模型过拟合的概率,加快

了模型的训练速度。

2.2　评价标准

准确率是评价机器学习模型性能的重要标

准,但考虑到高速公路黑点数据集中正负样本的

不平衡性,需要选取更加合适的指标对模型的性

能进行评估。除准确率外,本研究选取常用的F1

分值和AUC 值作为模型性能的评价标准。

F1 分值综合反映了精确度和召回率,其值越

大说明模型的效果越理想。精确度在数值上等于

判别为正确的正样本数与判别为正样本数的比

值;召回率等于判别为正确的正样本数与实际正

样本数的比值。F1 的计算公式如下:

F1=
2PR
P+R

(2)

式中:P 为模型的精确度;R 为模型的召回率。F1

分值为1时,模型的效果最佳。
对 于 受 试 者 工 作 特 征 (receiveroperating

characteristic,ROC)曲线,横轴为假反例率,表示

正样本被错误分类的比率;纵轴为真反例率,表示

负样本被正确分类的比率。根据不同的分类阈

值,可以得到不同的假反例率和真反例率,从而可

以绘制出连续的ROC曲线。AUC 即为 ROC曲线

的下面积,常被用来评价二分类器的优劣。一般

AUC 值越大,说明模型的效果越理想。

2.3　结果分析

本研究将急加速数、急减速数、急左变道数、
急右变道数、紧急停车带、出入口、服务区、桥梁、
道路线型、地形、路面结构、中央隔离设施共计12
个特 征 作 为 输 入 变 量,对 CatBoost、随 机 森 林

(randomforest,RF)、GBDT和支持向量机(sup-

portvectormachine,SVM)模型的事故黑点的判

别结果进行对比分析。
随机抽取数据集中80%的数据作为训练样

本,剩余部分作为测试样本。采取网格搜索和十

折交 叉 验 证 的 方 法,确 定 RF、GBDT、SVM 和

CatBoost算法的最优参数。各模型评价结果的对

比见表5。由表5可知,CatBoost算法在验证集上

的准确率达到了81%,高于 GBDT 模型;对于用

于评估模型可靠性的AUC 值,CatBoost算法比其

他3种模型有较大的提升。图2所示为CatBoost
算法的ROC曲线。

表5　各模型评价结果的对比

Table5　Comparisonofevaluationresultsofeachmodel

评价指标 RF GDBT SVM CatBoost

准确率 0.80 0.80 0.77 0.81

F1 分值 0.88 0.89 0.87 0.88

AUC 0.67 0.63 0.67 0.80

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

真
反

例
率

AUC=0.80

1.00.80.60.40.20.0

假反例率

图2　CatBoost算法的 ROC曲线

Fig.2　ROCcurveofCatBoostalgorithm

　　基于树模型的集成学习算法在模型训练结束

后可以输出模型所使用的特征相对重要度,以便

于进一步对预测结果有重要影响的因素进行分

析。FRIEDMAN等[12]提出了一种评估树模型特

征重要度的方法。在该方法中,特征的全局重要

度通过特征在单棵树中重要度的平均值来衡量,
重要度越高表示对预测结果的影响越大。特征j
在单棵树中重要度的计算方法如下:

Ĵ2
j =∑

L-1

t=1
î2

t[vt=j] (3)

式中:Ĵj 为特征j在单棵树中的重要度;L 为树的

叶子节点的数量;L-1为树的非叶子节点的数

量;vt 为和节点t相关联的特征;î2
t 为节点分裂后

平方损失的减小值。当vt=j时,[vt=j]为1,否
则为0。

算法结果中重要度排名前10的特征如图3
所示。路段单元内各类异常驾驶行为数量是判别

过程中较重要的指标,急加速数、急减速数、急左

变道数 和 急 右 变 道 数 在 总 特 征 重 要 度 中 约 占

50%。分别将这4类异常驾驶行为的数量和黑点

标签数据导入SPPS中进行肯德尔tau-b相关性

检验。在显著性水平a=0.01的情况下,急加速

数、急减速数、急左变道数和急右变道数与黑点标

签均通过了显著性检验,可以认为这4类异常驾

驶行为与事故黑点的形成具有较高的相关性。出

入口、中央隔离设施和服务区的特征相对重要度
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均达到10以上。其中,高速公路出入口的特征相

对重要度达到了15.22,其作为车辆违法变道、违
法停车 两 种 危 险 行 为 的 高 发 点,事 故 风 险 极

高[13-15],证明路段范围内的出入口是对事故黑点

的形成影响较大的指标;中央隔离设施的特征相

对重要度达到了10.26,中央隔离设施能够吸收高

速公路事故的巨大能量,有研究表明无中央隔离

和路侧防护设施时,死亡事故发生概率分别是有

这些设施时的 5.444 和 2.448 倍[16-17];服务区的

特征相对重要度为10.22,由于许多车辆进入服务

区后不能及时达到限制速度,司机忽略了对周围

环境的观察,导致剐蹭、追尾、撞人等事故时有发

生[18-19]。以上结论充分说明相对重要度方法能够

有效评估对事故黑点的形成有重要影响的特征。

中央隔离设施
服务区

道路线型 地形

紧急停车带

急右变道数

急左变道数
急加速数

出入口
急减速数

18

15

12

9

6

3

0

特
征

相
对

重
要

度

字段名称

17.05
15.2214.97

11.0910.7510.26 10.22

3.96 3.53
2.30

图3　事故黑点判别的特征相对重要度

Fig.3　Thefeaturerelative-importanceof

blackspotidentification

3　结论

本研究以1km 为单位将高速公路划分为若

干个路段单元,融合每个路段单元的事故数据、高
德异常驾驶行为数据和桥梁、服务区、出入口、紧
急停车带等路段特征点数据创建高速公路事故黑

点特征数据集。针对事故黑点数据集常见的类别

不平衡的问题,利用 CatBoost算法抗过拟合能力

强的特点提升了黑点判别方法的鲁棒性。主要结

论如下:

1)提出了一种性能更优的黑点判别方法。相

对于经典的机器学习算法,CatBoost算法在准确

率、召回率和AUC 值上都得到了一定程度的提升,

也有效降低了判别错误率,能够有效地对黑点进

行判别,且输出结果的可靠性优于传统的机器学

习算法,可以为高速公路交通管理部门筛查事故

黑点提供依据。

2)得到了与事故黑点形成相关性较强的因

素。CatBoost算法输出的特征重要度说明异常驾

驶行为的数量对事故黑点判别产生的影响较大。
进一步对4类异常驾驶行为的数量与事故黑点的

形成进行相关性检验,发现异常驾驶行为的数量

与事故黑点的形成有较强的相关性。
本研究仅考虑了路段特征及异常驾驶行为数

量等造成事故黑点的静态因素,事故黑点的形成

还可能与天气、交通量等动态因素紧密相关。后

续研究可以考虑造成事故的动态因素,并进一步

深入挖掘异常驾驶行为与路段特征之间的交互影

响,为研究事故诱因、黑点形成影响因素提供依

据。此外,本研究将路段事故次数作为黑点判别

方法的响应变量,未考虑事故造成的财产损失等

因素,下一步的研究将综合考虑这些因素,以期得

到更优的判别结果。
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