
[18] 罗石贵,周伟. 路段交通冲突技术研究[ J] .
公路交通科技,2001,18(1):65-68.

[19] 高熙. 机非混行车道最小宽度的研究探讨

[J] . 科技信息,2013(16),387-388.
[20] 徐程. 路段混合自行车交通运行特性与风险

评估[D] . 长春:吉林大学,2016.
[21] Liu P, Marker S. Evaluation of contributory

factors’ effects on bicycle-car crash risk at

signalized intersections [ J ]. Journal of
Transportation Safety & Security,2020,12 (1):
82-93.

[22] Kroll B. J,Ramey M. R. Effects of bike lanes
on driver and bicyclist behavior [ J ] .
Transportation engineering journal of the
American Society of Civil Engineers. 1977,
103(2):243-256.

机动车交通事故预测模型评估与特征分析
———随机森林和 XGBoost 的比较

林　 涛1 　 邵海鹏∗1,2 　 方瑞韬1

(1. 长安大学运输工程学院;2. 生态安全屏障区交通网设施管控及循环修复技术交通运输行业重点实验室)

摘　 要　 交通安全问题一直被人们高度关注,交通安全机构依靠预测模型进行事故预测,但是现有

模型的性能评估存在不足。 本文基于随机森林和 XGBoost 算法分别进行了模型预测,通过八个预测性能

指标同时进行模型的评估比较。 此外,利用 SHAP 解释器对 XGBoost 模型进行解释。 结果表明,准确度、
敏感度、特异度、FPR 指标、精确度、NPV 指标、F1 分数和马修斯相关系数能够表现出模型在不同类别的

预测性能,同时避免了模型过度拟合。 随机森林模型和 XGBoost 模型在大部分测量指标的表现几乎都优

于其他常用的数据挖掘模型。 随机森林模型和 XGBoost 模型显著地提高了预测准确度,而没有提供额外

的错误预测。 与常用的机器学习算法相比,随机森林模型和 XGBoost 模型对交通事故不平衡数据的分析

能力更佳。 利用 SHAP 对模型进行特征依赖分析,为交通管理者提供合理的参考意见。
关键词　 交通工程　 交通安全　 随机森林　 XGBoost　 预测准确度　 SHAP 解释器

0　 引言

交通事故是世界各国关注的一个交通安全问

题。 全球道路安全状况报告(Global Status Report
on Road Safety)显示,随着大多数国家高速公路和

机动车辆数量的迅速增加,世界上的事故总数大幅

增加。 美国国家公路交通安全管理局(NHTSA)的
报告显示,2021 年上半年约有 2 万多人死于车祸,
比 2020 年增加 18. 4%。 中国统计年鉴显示,2020
年我国道路交通事故万车死亡人数下降至 1. 66 人,
尽管近年万车死亡人数在逐年稳步下降,但是与发

达国家相比依旧较高。 跟据世界卫生组织报告,在
世界范围内,每年有上百万人死于交通事故。 如何提

前预测交通事故,防止交通事故的发生以减少事故人

员伤亡,一直是各国交通研究者所关注的问题。

机动车交通事故预测建模多年来一直是一个

重要的安全研究课题。 预测模型利用历史数据和

数据统计,以此分析事故成因和预测事故发生的

可能性,交通安全规划者依靠交通事故预测模型

来分配未来几年的安全改进预算。 因此,模型预

测的准确性至关重要,尤其是在预测事故发生与

事故严重程度方面。
非参数数据挖掘以及机器学习方法近年来广

受欢迎,并以此建立预测模型并得到较好的预测

结果。 常见的方法包括:神经网络[1-2]、聚类分

析[3-5]、分类和回归树分析[6-7]。 大部分学者建议

使用这种方法研究交通事故。 但是,以往文献往

往将重点注重于模型预测的准确率,较少研究者

关注模型预测的综合指标,尤其是对于提高安全性

至关重要的虚报率和严重程度的错误估计。 因为

基金项目:国家重点研发计划(2019YFB1600300);中央高校基本科研业务费专项资金(300102219210,300102210201)。
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大量的错误预测以及事故严重程度的高估或低

估,不仅会浪费大量的资金和时间,还会使最需要

重视最需要安全改进的地方发生误导。
随机森林(Random Forest,RF)方法是用于回

归和分类树的集成方法。 随机森林模型的一个已

知优点是,它不仅可以限制过拟合,而且不会显著

降低预测准确度。 此外,随机森林是一个包含多

棵决策树的分类模型,由于其结合了 Bootstrap 采

样和随机属性选择的优点,在分类问题中取得了

良好效果。 随机森林不仅可以用于二分类,还可

以用于多分类问题,其泛化能力好,一般不会出现

过拟合,在有偏差的数据上,随机森林也能够获得

较好的效果,随机森林算法具有更好的分类精度,
且不会产生过拟合问题[8]。 Dogru[9] 利用随机森

林进行交通事故进行分类预测,结果表明 RF 比其

他监督机器学习(如 SVM、ANN 等)具有更佳的预

测效果,模型评估指标为准确率、敏感度和特异

度。 Atumo[10]对密歇根州国际公路的交通事故热

点识别和预测,同样验证了随机森林具有更好的

预测性能,模型评估指标为敏感度和精确度和 F1
分数。 Yassin[11] 在随机森林的基础上,结合 K-
means 聚类进行交通事故严重性预测,结果表明其

模型预测准确度高达 99. 86% ,模型评估指标为准

确度、敏感度、特异度、精确度和 F1 分数。
提升决策树是一种广泛而有效的集成学习方

法,而 XgBoost 作为一种新型提升决策树算法,于
2016 年被提出,它能够自动利用 CPU 的多线程进

行并行运算,可在缩短时间的同时提高精度。
Meng[12]利用 XGBoost 方法,对多种数据源预测了

事故的发生和持续时间,模型评估指标为准确率、
敏感度和精确度。 此外,Hamilton[13] 和 Schlögl[14]

表明,XGBoost 在预测事故可能性方面的表现优于

其他几种机器学习技术,包括逻辑回归、贝叶斯正

则化神经网络、SVM 和深度神经网络,Hamilton 的

模型评估指标为准确率、灵敏度和特异度,Schlögl
的模型评估指标为准确率、灵敏度、特异度和 FPR
指标。 Parsa[15] 利用 XGBoost 对芝加哥高速公路

交通事故进行事故预测,主要评估指标为准确率

和灵敏度,结果表明 XGBoost 具有优异的预测能

力,其预测准确率高达 99% 。 此外,XGBoost 还被

用于预测交通事故的严重性,并取得了较好的效

果,尤其是在使用空间数据时[16]。 可以看出,随
机森林模型和 XGBoost 在交通事故预测方面均能

表现出良好的性能,但是以往研究对预测模型的

全面评估还较少。
非参数数据挖掘及机器学习模型的可解释性

较差,一般被认为是黑箱模型,无法了解样本特征

值是如何影响最终的预测结果。 近年来,一些研究

已经开始利用 SHAP 解释器 ( Shapley Additive
exPlanation)对模型进行进一步地分析。 SHAP 最初

是由 Shapley[17]提出,它基于博弈论,它提供了一个

可以衡量模型中特征重要性的方法。 2017 年,
Lundberg 和 Lee[18]用 Python 开发了一个实用程序

包,能够计算不同技术的 SHAP,包括 LightGBM、
GBoost、CatBoost、XGBoost 模型。 在交通安全方面,
Mihaita[19]使用 SHAP 分析不同特征对事故持续时

间的影响。 Parsa[15] 使用 SHAP 对基于 XGBoost 的
交通事故检测模型特征进行分析和解释。

综上所述,本文研究的目的是评估随机森林

模型和 XGBoost 模型等常用的数据挖掘方法在预

测机动车交通事故中的应用,计算模型预测的准

确度、敏感度、特异度、FPR 指标、精确度、NPV 指

标、F1 分数和马修斯相关系数,并分析比较尤其是

事故严重程度预测中容易出现虚报的指标,可为

帮助相关部门进行安全优化改进从而减少不必要

的资金支出。 在本文中,采用了六种常用的数据

挖掘方法, 对决策树 ( DT)、 随机森林 ( RF)、
XGboost、支持向量机(SVM)、朴素贝叶斯(NB)和
逻辑回归(Logistic)进行了比较,并评估各预测模

型的 全 面 性 能。 最 后, 利 用 SHAP 解 释 器 对

XGBoost 模型的预测结果进行进一步解释,在提高

该模型的可解释性的同时,为交通安全管理者提

供合理的意见。

1　 数据

1. 1　 数据预处理

本研究中使用的数据为 2015—2020 年陕西

省某市所发生的所有机动车交通伤亡事故。 剔除

含有缺失值的数据后,最后共保留 6977 条机动车

事故数据作为研究对象,期间,有 4998 起伤人事

故和 1979 起死亡事故。 关于因变量的设置,借鉴

国外对事故发生和严重程度的研究[20-21],在本文

采用了二分类方法,将事故严重程度分为 2 类:伤
人事故和死亡事故。

数据集分为两部分:随机选择 60% 作为训练

数据集的观测值,其余 40% 的观测值作为测试数
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据集。 训练数据集中的样本数为 4186,测试数据

集中的样本数为 2791。 数据集中共有 32 个变量。
参考以往文献[22]并综合考虑各方面影响,最终

使用 26 个自变量来构建随机森林模型及 XGboost
模型,具体如表 1 所示。

表中仅有年龄、驾龄、事故发生时间、涉事机

动车数量是连续变量,而其他的变量均为分类变

量。 本研究使用分类树建立随机森林模型和

XGboost 模型,并运用 Python3. 7 进行建模和后续

的数据分析。
自 变 量 分 类 表 表 1

变量名 分　 　 类 赋　 　 值 变量名 分　 　 类 赋　 　 值

事故时间

事故形态

碰撞程度

道路类型

道路线型

无 连续变量

侧翻 1

成员跌落或抛出 2

刮撞行人 3

滚翻 4

碾压行人 5

碰撞后碾压行人 6

碰撞静止车辆 7

碰撞运动车辆 8

其他车辆间事故 9

其他车辆与行人事故 10

其他事故 11

无 0

其他 1

同向剐蹭、护栏 2

对向剐蹭、护栏 3

其他角度碰撞、侧面碰撞角度不确定 4

侧面碰撞同向 5

侧面碰撞对向 6

追尾碰撞 7

侧面碰撞直角 8

正面碰撞 9

高速公路 1

一级道路 2

城市快速路 3

二级道路 4

一般城市道路 5

三级道路 6

四级道路 7

其他 8

平直 1

一般坡 2

一般弯 3

一般弯坡 4

陡坡 5

连续陡坡 6

急弯 7

一般弯陡坡 8

一般坡急弯 9

急弯陡坡 10

天气

能见度

照明条件

肇事者性别

年龄

户口性质

交通方式

驾龄

血液酒

精含量

安全带、头盔

使用情况

地形

涉事机动车数量

事故原因

事故道路横

断面位置

晴 1

阴 2

雨 3

雾 4

雪 5

其他 6

200m 以上 1

100 ~ 200m 2

50 ~ 100m 3

50m 以下 4

白天 1

黎明、黄昏 2

夜间有路灯 3

夜间无路灯 4

男 0

女 1

其他 连续变量

非农业 0

农业 1

驾(驶)非机动车 1

驾摩托车 2

驾驶其他机动车 3

驾驶汽车 4

无 连续变量

无 0

0 ~ 19 1

20 ~ 79 2

80 以上 3

无 0

有 1

平原 1

丘陵 2

山区 3

无 连续变量

其他违法 1

非违法过错 2

非机动车违法 3

机动车违法 4

其他 1

人行道、人行横道 2
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续上表

变量名 分　 　 类 赋　 　 值 变量名 分　 　 类 赋　 　 值

路面状况

路面结构

路表情况

路侧防护设施

路面完好 1

凹凸 2

路障 3

施工 4

塌陷 5

其他 6

沥青 1

水泥 2

沙石 3

土路 4

其他 5

干燥 1

潮湿 2

泥泞 3

油污 4

积水 5

漫水 6

冰雪 7

其他 8

无 0

波形护栏 1

柔性护栏 2

混凝土护栏 3

金属护栏 4

绿化带、行道树 5

活动护栏 6

护栏墩(柱) 7

其他 8

事故道路横

断面位置

道路物理隔离

中央隔离措施

道路安全隐患

督办等级

道路安全属性

交通控制方式

非机动车道 3

机非混合道 4

机动车道 5

无隔离 0

中心隔离与机非隔离 1

机非隔离 2

中心隔离 3

无 0

波形护栏 1

柔性护栏 2

混凝土护栏 3

金属护栏 4

绿化带 5

活动护栏 6

隔离墩(柱) 7

无 0

县级 1

市级 2

省级 3

正常路段 1

已经治理但仍存在隐患道路 2

正在治理隐患路段 3

已排查尚未治理隐患路段 4

尚未排查隐患路段 5

无控制 0

标志标线 1

信号灯、民警指挥 2

其他 3

1. 2　 不平衡数据处理

某一类数据稀少的数据集被定义为不平衡数

据[23]。 交通事故数据就是典型的不平衡数据,因
为在交通事故中无人伤亡的数量是远高于伤亡事

故的,而伤人事故又高于死亡事故,在其他事故领

域中,也表现出同样的现象。 当使用传统方式预

测时,往往偏向对有充足数据量的类别进行预测。
这会导致对数据量较大的类别表现出良好的预测

性能,但对数据量稀少的类别预测能力相对较差,
甚者无法预测罕见事件, 这可以在以前的研

究[24-26]中得到类似的结果。 处理不平衡数据有几

种常用的技术,分别是数据加权、过采样和欠采

样。 以往文献中,过采样容易导致模型过拟合,为
了解决过拟合问题,文献常使用 SMOTE 法[27],即
利用少数类的每个数据生成新的数据集,使少数

类数据量与多数类数量持平,但该方法适合连续

变量的数据集,与 SMOTE 相近的还有 ADASYN
法。 而欠采样技术往往会大致大量数据的丢失,
从而导致模型的精度大幅下降。

指定先验概率通常可为模型中的不平衡数据

获得更好的预测结果,一般来说,先验概率由每个

类别的频率来表示[28]。 当增加不平衡数据的先

验概率时,也增加后验概率,从而改变不平衡数据

的分类边界,使得更多的样本被分类到该类别中。

9612第四篇　 交 通 工 程




考虑到数据集中的本身特点,因此,本文的解决办

法是对不平衡数据增加权重,在模型训练时调整

损失函数的惩罚系数,使模型能平等对待多数的

伤人事故与少数的死亡事故这两个不平衡类别。

2　 模型建立与评价

2. 1　 随机森林

随机森林模型是一种用于分类和回归的集成

方法。 由随机森林模型做出的决策是基于由许多

决策树做出的决策集合。 在本研究中,决策树拆分

的算法选择 ID3 信息熵算法。 ID3 信息熵算法测量

信息增益,以确定是否应该选择属性变量作为拆分

器以及节点是否应该进一步拆分。 假设一个变量 S
有 c 个不同的值,S 的熵 E(S)的计算公式见式(1):

E(S) = ∑
C

i = 1
- pi log2pi (1)

式中:pi———取某个确定值的概率。
如果变量在某个属性上被划分为子集 s1,s2,

…,Sc,期望熵(EH)可以衡量变量 S 分裂后计算结

果数学期望的不确定性,计算公式见式(2):

EH = ∑
C

i = 1

ai

a × ( - pi log2pi) (2)

式中:ai———每个子集 s1,s2,…,sc 中的样本总数;
a———父节点 S 中的样本总数。

信息增益 IG(S,A)是将属性 A 分割成 S 个集

合之前到之后熵差的度量[29]。 换句话说,在属性

A 上拆分集合 S 后,S 中的不确定性减少的值。 信

息增益 IG(S,A)按等式(3)计算:
IG(S,A) = E(S) - EH (3)

信息增益为零的节点被认为是不需要进一步

分裂的终端节点。 决策树总是对训练数据进行完

美分类,随着决策树不断分裂数据,树变得越来越

大,对训练数据集的准确率会有所提高,但其应用

于测试数据集时,所做出的预测结果不理想。 决

策树倾向于过度拟合训练数据,这在应用完整数

据集时可能会产生较差的结果。 RF 的最大优势

之一是它可以在不显著降低预测准确度的情况下

限制过度拟合。
RF 模型主要基于两种方法构建:袋装法和随

机子空间。 袋装法是使用 Bootstrapping 随机重采

样得到训练样本,然后对每个 Bootstrapping 样本进

行学习的过程。 Bootstrapping 是一种带替换的统

计随机重采样方法,用于处理不平衡数据。 随机

子空间随机选择属性变量来分割 RF 模型中每个

决策树的节点。 而不被 Bootstrapping 采用的样本

被称为袋外样本,常被用于模型选择和评估。 具

有较低袋外 OOB 误差率的 RF 模型是最优的结

果,因为它可以提供较高的预测准确度。 通常,包
含更多树的 RF 模型具有较低的袋外误差率,也不

会导致过度拟合,但在某些情况下,过多的决策树

会存在缺点[30]。
在本研究中,使用袋装法的 RF 模型作为预测

工具。 此外,还进行了完整的预测准确度分析,以
更好地理解所提出的 RF 方法的预测性能。 对于

模型训练,选取 60%数据进行训练,40%进行模型

测试,本文使用了 Scikit-learn 库中的随机森林包。
通过五折交叉验证选择最优超参数值:树的个数 n
estimators:200;最大深度 max depth:9;使用袋装法

bootstrap:True;分裂算法 criterion:entropy 信息熵

ID3 算法;不平衡数据加权 class weight:balanced;
叶子节点最少样例数 min samples leaf:2;分裂内部

节点所需最少样例数 min samples split:2。

2. 2　 XGBoost
XGBoost 是一种高效的梯度提升决策树。 决

策树的结构类似于具有根节点(最顶端的节点)、
内部节点和叶节点(末端节点)的树,决策树算法

常使用简单的规则,从根节点开始分支,经过内部

节点,最后在叶子中结束。 相比之下,梯度增强决

策树是一种集成学习技术,它使用一系列决策树,
其中每个决策树从先前的树中学习,并影响下一

棵树来改进模型并构建强大的学习者。 详细可参

考陈天奇和 Guestrin 的相关研究[31]。
给定一个具有 n 个样本的数据集,存在独立

变量 xi,并且这些变量中的每一个都具有 m 个特

征,因此 xi∈Rm。 对于每一个变量,都有相应的因

变量 yi,yi∈R。 树集合模型使用自变量和 k 个函

数预测因变量 y
$

i:

yi = ∑
K

k = 1
fk(xi),fk∈F (4)

式中:fk———一个具有叶分值的独立的树结构;
F———树的空间。

目标是最小化公式(5):
L(ϕ) =∑

i
l(yιι i,yi) +∑

k
Ω( fk) (5)

式中:l———损失函数;
Ω———惩罚模型复杂性的系数,并且:
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Ω( f) = ΥT + 1
2 λ ‖ωi‖2 (6)

式中:T———叶节点个数;
ωi———第 i 个叶节点的得分。
通过解方程式(4) ~式(6),ω∗

j 的最佳值和相

应值为:

ω∗
j = -

∑
i∈Ij

∂
y
t - 1 l(yi,y

t - 1

)

∑
i∈Ij

∂2
y
t - 1 l(yi,y

t - 1

) + λ
(7)

L ~ t
(q) = - 1

2 ∑
T

j = 1

(∑
i∈Ij

∂
y
t - 1 l(yi,y

t - 1

)) 2

∑
i∈Ij

∂2
y
t - 1 l(yi,y

t - 1

) + λ
+ λT (8)

因为在实践中,很难为所有可能的树结构计

算该值,所以使用了以下公式:

Lsplit =
1
2

(∑
i∈IL

∂
y
t - 1 l(yi,y

t - 1

)) 2

∑
i∈IL

∂2
y
t - 1 l(yi,y

t - 1

) + λ
+

é

ë

ê
ê

( ∑
i∈IR

∂
y
t - 1 l(yi,y

t - 1

)) 2

∑
i∈IR

∂2
y
t - 1 l(yi,y

t - 1

) + λ
-

(∑
i∈I

∂
y
t - 1 l(yi,y

t - 1

)) 2

∑
i∈I

∂2
y
t - 1 l(yi,y

t - 1

) + λ

ù

û

ú
ú
- γ (9)

　 　 式中:I = IL∪ IR。 作为决策树算法,XGBoost
不受多重共线性的影响。 因此,即使两个变量在

一个系统中捕捉到相同的现象,两个变量都可以

保留下来。
对于模型训练,选取 60%数据进行训练,40%

进行模型测试,本文使用了 XGBoost 包的分类器

和 Scikit-learn 库。 五折交叉验证后选择的最优超

参数值为:迭代次数 n estimators:200;最大深度

max depth:9;随机抽取样本比例 subsample:0. 9;
学习率 eta:0. 1;不平衡数据加权 scale pos weight:
6;子采样参数 colsample bytree 和 colsample bylevel
分别取 0. 8 和 0. 7;节点分裂最小损失函数下降值

gamma:1. 0; alpha 和 lambda 分别是 L1 和 L2 正则

化项的权重,均取 1. 0。

2. 3　 模型评估

分类准确度是评估模型的最常使用的标准。
混淆矩阵(Confusion Matrix)可以用作二元分类问

题,混淆矩阵有四个元素:真正类(True Positives,
TP)、真负类( True Negatives,TN)、假正类( False
Positives,FP)和假负类(False Negatives,FN),这四

个元素表示观察到的结果和预测的结果是否一

致,具体如表 2 所示。 TP 和 TN 分别为事故是否

发生的正确预测;FP 和 FN 检验结果分别为事故

是否发生的错误预测。

混 淆 矩 阵 表 2

混 淆 矩 阵
实 际 情 况

Negative(0) Positive (1)

预测情况
Negative (0) TN FN

Positive (1) FP TP

　 　 一般来说,预测准确度按公式(10)计算,公式

(10)是文献[30]中最常见的指示预测模型验证

的公式,其中 TP、TN、FN、FP 代表上述四种类别中

每个类别的预测结果个数。

Accurancy = TP + TN
TP + TN + FN + FP (10)

分类准确度方程提供了总体预测准确度测

量。 然而,准确度并不衡量每个目标类别(发生事

故与未发生事故)的预测准确性。 由于数据是不

平衡数据,大多数观测值属于未发生事故的类别,
整体预测准确度主要由模型未发生事故类别的性

能来表示。 模型在预测发生事故类别的准确度可

能被模型在预测总体准确度方面的优异结果所掩

盖。 因此,引入了敏感度、特异度、精确度、NPV 和

F1 分数,以分析模型对不平衡数据更全面的表现。
敏感度定义为式(11) [30],它通过描述模型在

实际结果为正时模型预测也为正的效果。 换句话

说,它代表了模型预测正类( TP) 与实际总正类

(TP 和 FN)的百分比。

Sensitivity = TP
TP + FN (11)

可以看出,敏感度忽略了假正类(FP)的描述。
一个模型可以通过牺牲大量的假正类(FP)预测来

增加它的敏感度。 如等式(12)中所定义的,特异

度(Specificity)评估当实际结果为负时,模型预测

也为负类的结果是否良好。 假正类的比率 FPR
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(False Positive Rate)被称为反向真负类比率[30],
如等式(13)中所示。 等式(13)总结了当实际结

果为负时,预测结果为正的频率。 敏感度、特异度

和 FPR 都侧重于检测观测指标的覆盖范围,而不

是着眼于模型预测性能。 对于不平衡的事故数

据,占优势的数据将不产生虚报率。 因此,即使特

异度和 FPR 考虑假警报,它们也不能单独作为性

能评估的指标。

Specificity = TN
TN + FP (12)

FPR =1 - Specificity = FP
TN + FP (13)

为了评估预测模型预测技能,引入了由等式

(14) 定义的精确度[30],也被称为 PPV ( Positive
Predictive Value)指标。 精确度精确描述了一个模

型在预测正类方面的准确程度。 它评估 TP 预测

相对于模型预测总正类(TP 和 FP)预测的百分

比。 该指标是对模型预测正类的性能评价。

Precision = TP
TP + FP (14)

在样本中存在不平衡数据的情况下,检查精

确度和特异度非常重要。 大多数交通事故数据是

不平衡的数据,其中有许多事件不发生(类别 0)
的情况,而事件发生(类别 1)的情况很少,在本次

研究中,类别 0 对应的是伤人事故,而类别 1 对应

的是死亡事故,伤亡事故本身就是不平衡数据。
如前所述,大量的不发生样本表明类别 0 的模型

预测率高,导致大量的 TN,因此特异度对 FN 不敏

感,通常产生较高的值。 精确度通过对少数类的

正确预测来揭示一个模型的真正事件预测能力。
式( 15 ) 中描述的 NPV ( Negative Predictive

Value)评估模型在预测事故为多数量类别 0 的真

实表现[32]。 它评估 TN 预测相对于模型预测总负

类(TN 和 FN)预测的百分比。 精确度和 NPV 是

两个可以用来评估模型的真实预测性能的度量。
因此,敏感度、特异度和 FPR 侧重于检测模型准确

预测的覆盖范围,而精确度和 NPV 侧重于评估模

型的实际预测性能。

NPV = TN
TN + FN (15)

同时总结精确度和敏感度的综合分数也很重

要。 由等式(16)定义的 F1 分数计算精确度和敏感

度的谐波平均值。 它总结了模型的综合准确度,1
表示完美的精确度和敏感度,0 表示最坏的情况。

此外,研究指出 F1 分数对数据不平衡也很敏感[33]。

F1 = sesitivity - 1 + precison - 1

2
æ

è
ç

ö

ø
÷

- 1

= 2 sesitivity × precison
sesitivity + precison (16)

在本研究中, 马修斯相关 系 数 ( Matthews
Correlation Coefficient,MCC)被选择为二分类的预

测性能的另一个综合衡量指标。 MCC 最早由 BW
Matthews 引入,由于它对不平衡数据的检测结果

更可靠、更客观,同时在一定程度上弥补 F1 分数

的不足[34-35],因此在生物医学中被大量使用。
MCC 可以看作是二元变量 Pearson 相关性的离散

化[34]。 MCC 由等式(17)定义。 它是一个介于 - 1
和 1 之间的值,其中 1 表示完美预测, - 1 表示预

测和观察完全不一致。

MCC = TP·TN - FP·FN
(TP + FP)·(TP + FN)·(TN + FP)·(TN + FN)

(17)
本研究提出了一个完整的预测能力评估,以

避免过度乐观的验证和使用上述所有测量的误导

性错觉,然而以往文献在敏感度、特异度、精确度、
NPV 和 F1 分数很少被同时应用评估,马修斯相关

系数在交通事故预测领域的应用也极少。 最后,
引用以往文献中常用的 ROC 曲线与 AUC 指标进

行补充对比。

2. 4　 模型解释

本研究使用 Lundberg 和 Lee[18] 提出的 SHAP
程序包对 XGBoost 模型进行解释。 SHAP 基于博弈

论和局部解释来估计每个特征的贡献。 假设一个

XGBoost 模型,其中一个组 N(包含 n 个特征)用于

预测输出,在 SHAP 中,各特征的贡献 Φi 是基于其

边际贡献进行分配的[17],详细可参考 Lundberg 和
Lee 的相关研究[18]。 Shapely 值通过以下公式(18)
确定:

　 　 Φi = ∑
S⊆N{ i}

S !(n - S - 1)!
n!

[v(S ∪ { i}) - v(S)] (18)
式中:n———特征的总数;

S———任何特征 N 的子集;
v(S)———S 的贡献值。

二元特征 g 的线性函数根据以下可加性特征

属性方法定义[31]:

g( z′) = Φ0 + ∑
M

i = 1
Φiz′i (19)
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式中,z′∈{0,1}M 观察到特征时取值为 1,否
则为 0,M 为输入特征的个数。

3　 结果与分析

3. 1　 结果对比

RF 模型和 XGBoost 模型预测测试数据集的

混淆矩阵如表 3 所示。 表 4 显示了六个模型的各

个指标比较结果。 很明显,这两个模型的预测准

确度均超过了 85% ,达到较好的预测分类结果,二
者的特异度明显高于预测的敏感度,虽然模型能

够表现出良好的预测准确度和特异度,但不意味

着它们具有很强的预测能力。 这种现象的根本原

因是机动车交通事故数据是不平衡数据集。 因此

需要使用其他指标进行综合对比。

RF 模型和 XGBoost 模型的混淆矩阵 表 3
RF 模型 实际伤人事故(0) 实际死亡事故(1)

预测伤人事故(0) 2172(TN) 225(FN)

预测死亡事故(1) 146(FP) 248(TP)

XGBoost 模型 实际伤人事故(0) 实际死亡事故(1)

预测伤人事故(0) 2208(TN) 168(FN)

预测死亡事故(1) 165(FP) 250(TP)

　 　 表 4 显示,RF 模型和 XGBoost 模型在大部分

测量指标的表现优于其他数据挖掘模型。 朴素贝

叶斯模型虽然 NPV 指标是所有模型中最高的,然
而,该 模 型 显 著 牺 牲 了 模 型 的 精 确 度, 仅 为

0. 3717,比其他模型低了至少 20% ,也就是说,该
模型假正类的数据很高,意味着模型会高估机动

车事故严重程度,误导事故结果。 决策树模型的

精确度是所有模型中最高的,但该模型显著牺牲

了模型的敏感度和 NPV 指标,即该模型假负类的

数据很高,意味着模型会低估机动车事故严重程

度,将严重误导事故结果。

RF 模型在特异度和精确度方面分别超过

XGBoost 模型约 0. 65%与 2. 70% 。 但是,XGBoost
模型在准确度、敏感度、NPV 指标这三个方面分别

超过 RF 模型约 1. 36% 、7. 38% 、2. 32% 。 也就是

说,XGBoost 模型在防止假负类(FN)错误方面具

有更好的性能;RF 模型在防止假正类(FP)错误方

面具有更好的性能,二者在数据预测能力上各有

优势。 RF 模型和 XGBoost 模型在准确度、敏感

度、特异度和 FPR 均优于其他四个模型,在精确度

和 NPV 指标上也具有很好的表现。

六个数据挖掘模型的指标对比 表 4
项目 Logistic Bayes DT SVM RF XGBoost

Accuracy 0. 7621 0. 8799 0. 7420 0. 7832 0. 8671 0. 8807

Sensitivity 0. 3377 0. 5816 0. 3041 0. 3825 0. 5243 0. 5981

Specificity 0. 9238 0. 9079 0. 9280 0. 9136 0. 9370 0. 9305

FPR 0. 0762 0. 0921 0. 0720 0. 0864 0. 0630 0. 0695

Precision 0. 6280 0. 3717 0. 6421 0. 5901 0. 6294 0. 6024

NPV 0. 7854 0. 9586 0. 7584 0. 8198 0. 9061 0. 9293

F1 0. 4392 0. 4535 0. 4127 0. 4641 0. 5721 0. 6002

MCC 0. 3288 0. 4021 0. 3049 0. 3483 0. 4971 0. 5313

　 　 为了确定模型对不平衡类别数据的真实预测

能力,应同时考虑评估 F1 得分,因为 F1 分数对数

据不平衡不仅敏感,而且同时考查了精确度和敏

感度。 与 RF 模型相比,XGBoost 模型具有更高的

F1 分数,提高了约 2. 81% ,这表明 XGBoost 模型

在综合预测能力方面具有更好的性能。 此外,另
一个综合衡量指标马修斯相关系数也应该得到重

视。 XGBoost 模型的 MCC 最高,最接近与 1,说明

RF 模型和 XGBoost 模型在不平衡数据中具有了

良好的预测能力。 在其他模型中,Logistic 模型、决
策树和支持向量机的 MCC 相近,说明它们对不平

衡数据的预测能力相近;而朴素贝叶斯模型仅次

于 RF 模型和 XGBoost 模型,说明该模型在不平衡

数据中具有不错的预测能力。
综合来看,朴素贝叶斯的综合表现仅次于 RF

模型和 XGBoost 模型。 Logistic 模型具有最高的特

异度和较好的精确度;而支持向量机 SVM 在特异度

方面也较高,在 F1 评分和 MCC 中与 Logistic 模型
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相近,这表明 Logistic 模型与支持向量机 SVM 在不

平衡数据的总体预测能力是相似。 值得注意的是,
支持向量机 SVM 在 F1 分数中高于朴素贝叶斯模

型,但是在 MCC 中却得到了相反的结果,这是因为

在 F1 分数中没有反应真负类(TN),从而导致支持

向量机 SVM 的 F1 分数产生了虚高的结果。
总之,敏感度、特异度、 FPR 指标、精确度、

NPV 指标和 F1 分数能够表现不同类别的预测性

能。 然而,他们倾向于高估不平衡数据集的预测

能力。 精确度能够表明模型对少数类别的真实预

测能力,但在事故分析以及以往的文献中应用较

少,同时,NPV 指标和 F1 分数同样很少被同时应

用评估。 此外,准确度确实受到了敏感度、特异

度、FPR、精确度和 NPV 指标的影响,但它容易高

估不平衡数据的预测能力。 F1 评分可以作为谐波

平衡指标,它对数据不平衡很敏感,但是也会产生

具有误导性的虚高结果,为此,本研究引入考察了

混淆矩阵所有元素综合性更强的马修斯相关系数

指标,它在一定程度上弥补 F1 分数的不足。 综上

所述,XGBoost 模型在不平衡数据的模型预测性能

中表现稍微好于 RF 模型。

图 1　 ROC 曲线与 AUC 指标

　 　 六种模型的 ROC 曲线如图 2 所示。 图 3 中可

以看出,决策树、朴素贝叶斯、Logistic 回归、支持向

量机、RF 模型与 XGBoost 模型的 AUC 指标均保持

在0. 75 ~0. 85 之间。 其中,RF 模型和 XGBoost 模
型的AUC 值均接近0. 85,分别为0. 846 和0. 847,说
明这两种模型均能达到较好的预测效果,且两者效

果极其相近;XGBoost 模型比 RF 模型的 AUC 值高

0. 001,说明 XGBoost 模型的表现稍微优于 RF
模型。

图 2　 RF 和 XGBoost 模型的变量重要度排序

　 　 将变量重要性分别按照模型平均精度下降

(Mean Decrease Accuracy)作排序,然后再提取导

致严重的死亡事故影响因素做排序。 图 3 左边为

RF 模型中各变量重要度的排序,图 3 右边为

XGBoost 模型利用 SHAP 解释器输出的各变量重

要度的排序。 结果表明 RF 与 XGBoost 的变量重

要性排序结果类似,可以看出两种模型的结果相

近,道路类型、道路所处地形、事故时间、涉事机动

车数量和道路安全属性是最重要的影响变量,其
次,年龄、驾龄、碰撞程度、能见度和佩戴头盔及系
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安全带对事故严重程度的影响较大。

3. 2　 特征依赖分析

在图 3a)和图 3b)中,在 x 轴绘制数据特征的

值(主要选取了连续变量的特征),y 轴为该特征

的 SHAP 值,由于篇幅有限,本研究选取具有代表

性的两个特征图进行分析。

图 3　 SHAP 依赖分析

　 　 图 3a)中显示了的驾驶人年龄与驾龄对机动

车交通事故严重程度的影响。 可以看出,驾驶人

年龄在 35 岁以前,驾龄大部分集中在 5 年以内,
年龄超过 40 岁以后,驾龄普遍较长。 有趣的是,
年龄在 18 ~ 23 周岁之间,SHAP 值普遍较高(大于

0),过了 23 周岁以后,出现了断崖式的下降(小于

0),这意味着年轻且无驾驶经验的驾驶员易导致

交通事故,这与以往的研究结果相似[36]。 然而,年
龄在 35 周岁附近时,SHAP 值有所上升,这可能与

驾驶人的社会压力有关。 年龄在 40 周岁以上的驾

驶人群体的 SHAP 值普遍低于 0,在此区间的驾驶

人驾龄普遍在 10 年以上,说明随着年龄的增加,具
有丰富驾驶经验的驾驶人发生交通事故的概率较

低,但也存在极少数高龄驾驶人发生严重交通事故

的现象,这同样与以往的研究结果相似[37]。
在图 3b)中,本文选择事故时间(单位:h)作

为特征来确定能见度从高(200m 以上取值为 1)
到低(50m 以下取值为 4)的影响。 可以看出,大
部分能见度较高的时间集中在早晨 8 点至下午 6
点之间,意味着在早上至下午的时候,一般能见度

也较高,是比较符合当地的天气气候变化的。 在

这个时间段中,SHAP 值均低于 0,表明良好的能

见度能显著降低机动车交通事故的严重程度。 在

18 点至 24 点时,SHAP 值有明显的提升趋势,超过

21 点后,SHAP 值高于 0,而且能见度显著降低,点
的密度大幅增加,这说明晚上的机动车交通事故

的严重程度较高。 在凌晨 0 点至 5 点之间,虽然

点的密度明显比其他时间段稀疏,但是 SHAP 值

显著高于其他时间段,意味着此时间段的机动车

交通事故发生次数虽然较少,但是事故一旦发生,
事故死亡概率会很高。

结合事故影响因素排序图与特征依赖分析,
对于交通部门来说,首先需要对各类型的驾驶员

群体开展系统的安全教育培训,尤其针对年龄在

20 周岁左右的年轻驾驶员群体,规范全体驾驶员

的安全意识,同时加强道路设施的完善。 对于行

政执法部门来说,需要加大执法力度,合理规范设

置道路路段行驶速度,以减少因超速行驶或速度

差过大导致的道路交通事故发生。 对于广大机动

车驾驶员来说,自觉并严格遵守交通规则,加强自

身交通安全意识,并尽可能减少夜间不必要的机

动车驾驶出行。

4　 结语

本文提出了通过八个预测性能指标进行数据

挖掘模型的评估,利用 2015—2020 年陕西省某市

的机动车交通安全事故数据,建立了六种数据挖

掘模型,以此得到混淆矩阵并计算出各预测性能

指标。 分析结果表明:
(1)准确度、敏感度、特异度、FPR 指标、精确

度和 NPV 指标能够显示出模型在不同类别的预测

性能。 RF 模型和 XGBoost 模型在大部分测量指

标的表现优于其他数据挖掘模型。 随机森林模型

和 XGBoost 模型显著地提高了预测准确度,而没

有提供额外的错误的正向和反向预测。
(2)综合以上六个指标、F1 评分、MCC 指标和

AUC 指标,发现 XGBoost 模型在机动车交通事故

不平衡数据的严重程度预测性能中表现稍微比
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RF 模型更好。
(3)针对事故伤亡程度的重要度排序和特征

依赖分析,提出相关建议以缓解机动车交通事故

的严重程度。
(4)传统机器学习模型的可解释性差,本研究

利用 SHAP 解释器,使 XGBoost 模型的结果是可解

释的。
(5)研究也存在一些不足,选择的变量过多,

模型准确度相对不高,需要进一步精简和优化模

型;此外,卷积神经网络与前馈神经网络方法可作

为新的交通事故预测模型研究方向。
本研究有助于相关部门更有效地改进分配安全

预算,降低安全改进成本,并避免不必要的资金支出。
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1980—2020 年中国交通事故空间分布特征研究
应江龙1,2 　 郭建群1,2 　 蒋仲廉∗1 　 初　 晓1,2 　 余诚强1,2,3

(1. 武汉理工大学国家水运安全工程技术研究中心;
2. 武汉理工大学交通与物流工程学院;3. 闽江学院海洋研究院)

摘　 要　 随着我国交通运输行业的蓬勃发展,交通安全问题得到了更多学者的关注。 本文根据 EM-
DAT(Emergency Events Database)数据库,以发生在 1980—2020 年间的道路、水路、航空、轨道交通运输重

大级以上事故数据为基础,采用重心分析和标准差椭圆统计方法分析交通事故空间特征,研究结果表明:
道路交通事故数量占总事故数比例约 49. 7% ,其人口损失空间分布由东南-西北向逐渐向西扩张,发展为

东-西方向分布;水路交通事故人口损失由最初的东北-南分布逐渐逆时针旋转,逐步发展为南-北方向分

布;航空交通人口损失保持东南-西北方向分布特征,但东西向分布范围逐渐收缩;轨道交通人口损失由

东北-西南方向分布逐渐转变为东南-西北方向,且各方向上的分布范围都大幅收缩。 本文研究结果可为

交通事故防控及应急资源配置提供参考。
关键词　 交通事故　 空间分布特征　 重心分析　 标准差椭圆　 EM-DAT 数据库

0　 引言

交通运输是国民经济基础性、先导性、战略性

产业和重要服务业,降低行业风险、避免发生重大

事故一直是行业和学术界关注的重点问题之一。
Li 等[1]针对城市内机动车碰撞事故提出了一种基

于地理信息系统(Geographic Information System,
GIS)的贝叶斯方法,并通过此方法对德克萨斯州

哈里斯县五年内的汽车碰撞事故数据开展分析,
识别了潜在高碰撞风险的路段。 Acharya 等[2] 研

究了韩国近岸水域水上交通事故空间分布,通过

GIS 直观展示了安全事故的空间分布情况,确定了

事故高发区和安全缺陷区。 Huang 等[3] 基于全球

综合船舶信息系统 ( Global Integrated Shipping
Information System,GISIS) 中的海上伤亡和事故

(Marine Casualties and Incidents,MCI)数据,分析

了 2002—2011 年间的水路交通事故空间分布,利

用 GIS 实现了结果可视化分析,研究结果表明:大
约 51. 1%的水路交通事故发生在距离大陆 25mile
范围内,62. 2%的事故发生在距离大陆 50mile 范

围内。 Nezval 等[4] 使 用 核 密 度 估 计 ( Kernel
Density Estimation,KDE)方法分析了捷克境内火

车与野生动物碰撞数据,最终识别出了 208 个碰

撞热点,并通过风险参数对上述热点进行了排序,
为铁路部门完善、提升安全防护措施奠定了基础。
作为免费开放的灾害数据库,EM-DAT 数据库得

到了国内外学者的广泛关注。 Shen 等[5]利用 EM-
DAT 数据库记录的技术灾难相关数据,建立了风

险预测模型,开展了全球各国技术灾难人口损失、
受伤害人数、经济损失等预测和验证,结果整体符

合预期。 目前,针对交通运输事故时空分布的相

关研究,通常采用政府公报或者商业数据库中的

数据,无法在保证基础数据的完整性和一致性,且
获取难度较大;EM-DAT 数据库在数据标准化及

基金项目:国家自然科学基金项目(52071250, 51709220), 中央高校基本科研业务费专项资金(2018IVB078, 2019III096CG)资助。
1mile = 1609. 344m。
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