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摘　 要:
 

近年来,交通事故发生率居高不下,给社会稳定和经济发展造成了严重影响。 交通事故预测属于不平衡数据的二分类

问题,具有数据量大、样本不平衡率高、计算强度大等问题。 采集 G15 上海路段高速公路交通数据,采用合成少数类样本过采样

技术(Synthetic
 

Minority
 

Oversampling
 

Technique,
 

SMOTE)改进方法和机器学习、深度学习模型结合,改善 SMOTE 方法合成数

据时的盲目性和不同分类模型处理不平衡数据时产生的过拟合问题,分类探究了不同模型对交通事故风险预测的适用性和鲁棒

性,并针对实验数据得出结论。 实验表明,属性分类合成过采样(Attribute-Synthetic
 

Minority
 

Oversampling
 

Technique,ASMOTE)
和极致梯度提升(eXtreme

 

Gradient
 

Boosting,XGBoost),改进合成过采样( Improved
 

Synthetic
 

Minority
 

Oversampling
 

Technique,
ISMOTE)和随机森林(Random

 

Forest,
 

RF)两种结合模型在交通事故预测领域具有一定优势。 运用 SMOTE 改进方法有效避免

了交通事故样本误分类率高的问题,提升了交通事故风险预测的准确性,为实现交通事故预测提供解决策略与方向。
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Abstract:
 

In
 

recent
 

years,
 

the
 

incidence
 

of
 

traffic
 

accidents
 

has
 

remained
 

high,
 

causing
 

huge
 

losses
 

to
 

social
 

stability
 

and
 

economic
 

development.
 

Traffic
 

accident
 

prediction
 

belongs
 

to
 

the
 

binary
 

classification
 

problem
 

of
 

imbalanced
 

data,
 

featuring
 

large
 

amounts
 

of
 

data,
 

a
 

high
 

sample
 

imbalance
 

ratio,
 

and
 

high
 

computational
 

intensity.
 

Traffic
 

data
 

on
 

the
 

G15
 

Shanghai
 

section
 

of
 

the
 

expressway
 

was
 

collected.
 

The
 

improved
 

methods
 

of
 

the
 

Synthetic
 

Minority
 

Oversampling
 

Technique
 

(SMOTE)
 

were
 

combined
 

with
 

machine
 

learning
 

and
 

deep
 

learning
 

models
 

to
 

address
 

the
 

blindness
 

of
 

the
 

SMOTE
 

algorithm
 

in
 

synthesizing
 

data
 

and
 

the
 

overfitting
 

problem
 

that
 

occurs
 

when
 

different
 

classification
 

models
 

handle
 

imbalanced
 

data.
 

The
 

applicability
 

and
 

robustness
 

of
 

different
 

models
 

for
 

traffic
 

accident
 

risk
 

prediction
 

were
 

explored
 

through
 

classification,
 

and
 

conclusions
 

were
 

drawn
 

based
 

on
 

the
 

experimental
 

data.
 

The
 

experiments
 

show
 

that
 

two
 

combined
 

models,
 

namely
 

the
 

Attribute
 

-
 

Synthetic
 

Minority
 

Oversampling
 

Technique
 

(ASMOTE)
 

and
 

eXtreme
 

Gradient
 

Boosting
 

(XGBoost),
 

as
 

well
 

as
 

the
 

Improved
 

Synthetic
 

Minority
 

Oversampling
 

Technique
 

( ISMOTE)
 

and
 

Random
 

Forest
 

(RF),
 

have
 

certain
 

advantages
 

in
 

the
 

field
 

of
 

traffic
 

accident
 

prediction.
 

By
 

applying
 

improved
 

SMOTE
 

algorithms,
 

these
 

models
 

effectively
 

avoid
 

the
 

problem
 

of
 

a
 

high
 

misclassification
 

rate
 

of
 

traffic
 

accident
 

samples,
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

traffic
 

accident
 

risk
 

prediction,
 

and
 

provide
 

solutions
 

and
 

directions
 

for
 

achieving
 

traffic
 

accident
 

prediction.
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0　 引　 言

交通事故是对生命安全的重大威胁之一。 根据

国家统计局数据,近年交通事故发生率居高不下,截
至 2022 年,交通事故高达 256

 

409 起,死亡人数约 6
万人,直接财产损失达 123

 

926 万元,不仅致使人员



伤亡和财产损失,还在一定程度上阻碍了经济发展。
如果能根据环境因素对事故发生概率做出预测和判

断,便可通过交通部署和应急救援资源配置等方式

降低事故的伤亡和损耗。 为此,要寻求高效的模型

预测碰撞发生的次数或频率[1] ,探究碰撞发生的影

响因素,为减少交通事故的发生提供对策。
然而,交通事故因发生频率低导致数据具有高

度不平衡特征。 学习的碰撞数据样本量不足导致现

有的建模方法如逻辑回归、随机森林和支持向量机

(Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM)等模型的预测性能

显著下降[2] 。 因此,基于大规模不平衡数据实现交

通事故预测成为研究课题的关键。
 

传统的不平衡数据改进方法通过欠采样或过采

样调整类分布[3] 。 本文创新性探讨 SMOTE 改进方

法与神经网络等模型的融合机制,基于 G15 高速公

路上海路段的交通数据验证模型的有效性,并提出

针对性解决策略,为实现交通事故预测提供方向。

1　 文献综述

随着道路检测系统的完善,实时碰撞风险预测

方法也在不断发生变化[4-5] 。 通常预测方法可以分

为统计方法和机器学习方法。 统计方法通过对数据

集的整理与分析,包括对数线性模型、贝叶斯逻辑模

型等,得到影响交通事故发生概率的主要因素[6-7] 。
但由于交通事故数据的不平衡特征,统计方法在事

故预测上表现不佳。 为了实现更高的预测精度,
SVM、XGBoost 等机器学习方法广泛用于交通预测

模型中[8-9] 。 Pande 等[10]将神经网络模型用于高速

公路事故风险预测,其在不同路段的效果不同[10] ;
Yu 和 Abdel - At[11] 使 用 分 类 与 回 归 树 模 型

(Classification
 

and
 

Regression
 

Tree, CART) 选择变

量,引入 SVM 模型评估实时碰撞风险,并与贝叶斯

逻辑回归模型进行比较。 近年来,深度学习方法与

集成学习方法在不平衡数据处理方面表现出优异的

性能,一些学者也将其融入交通事故数据集的分析

与处理中,例如 Schlögl[12] 采用平衡
 

Bagging
 

方法训

练弱分类器,用于预测事故发生风险。
为了降低交通数据集的不平衡特征对建模精度

的影响,避免丢失数据信息,SMOTE 过采样方法广

泛应用于平衡数据。 Basso 等[13] 使用 SMOTE 方法

对高速公路路段的碰撞数据进行处理,发现基于

SMOTE 过采样的平衡数据集的模型预测性能较为

优异。 不少实时碰撞风险预测采用 SMOTE 方法进

行过采样,用于比较不同方法在事故风险预测方面

的优劣。 近年来,SMOTE 过采样各类改进方法与不

同算法结合,广泛应用于多个领域的分类和预测

中[14-15] 。 SMOTEBagging 将 SMOTE 与 Bagging 集成

分类器结合,提高分类器的分类性能和少数类样本

预测的准确率[16] 。 Kosolwattana 等[17] 提出了自检

式自适应
 

SMOTE
 

(A
 

self-inspected
 

adaptive
 

SMOTE
 

algorithm,SASMOTE)方法,通过自检消除生成样本

不确定性的方法,生成高质量合成样本,在风险基因

检测和先天性心脏病预测等医疗案例中实现了较为

理想的预测性能;Ileberi 等[18] 将 SMOTE 与自适应

增强技术( Adaptive
 

Boosting,
 

AdaBoost) 结合,建立

了基于机器学习的信用卡欺诈检测框架;琚春华等

根据信用卡交易数据的序列关系,结合 k 最近邻

(k - Nearest
 

Neighbor,kNN)、SMOTE 方法与长短期

记忆网络(Long
 

Short
 

Term
 

Memory
 

networks,
 

LSTM)
构建信用卡欺诈检测模型[19] ,对改善信用卡诈骗乱

象提供了帮助;朱莉等引入中心偏移权重对 SMOTE
方法进行改进,结合变异麻雀搜索算法优化支持向

量机 ( Variation
 

Sparrow
 

Search
 

Algorithm - Support
 

Vector
 

Machine,VSSA-SVM)模型,建立变压器故障

诊断分类器[20] ,有效解决了变压器故障检测困难的

问题;Feng 等[21] 选取 AdaBoost 和卷积神经网络

( Convolutional
 

Neural
 

Network, CNN ) 结 合, 对

SMOTE 过采样后的交通事故数据进行测试,处理不

平衡大数据能力显著提高。
本文基于 G15 高速公路上海路段交通数据,比

较不同混合采样处理方法对交通事故风险预测的准

确率和稳健性,为事故风险预测提供研究方向。

2　 数据集准备和处理

本文以中国上海 G15 高速公路为研究对象,以
电动汽车事故发生频率为因变量,数据包括道路几

何特征、气象数据、交通运行数据等可能对事故发生

产生影响的变量和通过综合交通管理数据库获取的

事故发生情况。
为避免变量之间存在强相关性,对收集的 28 个

变量进行 Pearson 相关性分析,设置相关阈值为

0. 6,判断任意两个变量间是否高度相关,并将强相

关变量选择性删除,最终得到包含 18 个变量的建模

数据集。
数据包含变量属性见表 1。 Feng 等[21] 对数据

作了详细的描述与解释。
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表 1　 数据变量说明

Table
 

1　 Description
 

of
 

the
 

collected
 

variables

变量名称 变量类型 变量说明

道路几何变量

主要路段类型 离散型 1:主要路段远离坡段

2:主要路段靠近坡段

水平曲线长度 连续型 整段曲线长度(km)

水平曲线比例 连续型 曲线和切线对齐的比例(%)

垂直剖面类型 离散型 1:上坡

2:下坡

3:凸面曲线

4:凹面曲线

5:斜坡和曲线的结合路段

纵向坡段长度 连续型 垂直坡段总长度(km)

垂直曲线比例 连续型 总路段中垂直曲线长度比例(%)

设置护栏的中央隔离带宽度 离散型 1:宽度为 2
 

m
2:宽度大于 2

 

m

路灯数量(同一方向) 离散型 1:两盏路灯

2:大于两盏路灯

气象相关变量

最大风速 连续型 风速最大值(m / s)

极端风速 连续型 特定条件下出现的非常高的风速情况(m / s)

风力等级 离散型 0:无风状态,风速低于 0. 3
 

m / s
1:软风,风速在 0. 3~ 1. 6

 

m / s 之间
 

2:轻风,风速 1. 6 ~ 3. 4
 

m / s
3:微风,风速提升至 3. 4 ~ 5. 5

 

m / s

降雨量 连续型 一小时累计降水量(mm)

能见度 连续型 水平能见度(m)

天气 离散型 0:晴天(观测期间或观测前 1 小时以内)
1:有雨、尘雾或冰雹天气(观测前 1 小时内)
2:尘暴、沙暴或下雪天气(观测期间)
3:起雾或冰雾天气(观测期间)
4:雨天(观测期间)

交通运行变量

交通流量 连续型 电动车的车流量(辆 / h)

平均车速 连续型 每小时电动车平均车速(km / h)

速度变化 连续型 电动车每小时内速度变化

交通事故

事故发生类型 离散型 0:一小时内未发生交通事故

1:一小时内发生一次或两次交通事故

　 　 已收集的所有变量,起始时间为 2021 年 4 月 2
日至 4 月 30 日, 所有数据共 259

 

200 组, 其中

259
 

093 组(99. 96%) 数据为未发生车祸类型,101
组(0. 04%) 为发生车祸类型。 排除未有车辆经过

路段,最终选用 256
 

962 组数据进行实验,包括 107
组车祸案例和

  

256
 

855 组非车祸案例,不平衡比在 1
至 2

 

400 之间。
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3　 算法原理与步骤

3. 1　 平衡数据

3. 1. 1　 ASMOTE 方法

SMOTE 方法中 k 近邻所使用的距离公式是欧

氏距离,欧氏距离公式仅能计算数值属性。 但实际

的不平衡数据集存在离散属性(或称名义属性)。
因此,在 k 近邻计算中仅使用欧氏距离公式会导致

新样本无代表性。
本文在原有的算法基础上,引入 ASMOTE 方

法,即在 k 近邻部分增加对离散属性的处理。 在分

类任务中,为了衡量两个样本 u 和 v 之间的相似性,
定义其总体距离 dist(u,v) 为各维度变量距离的累

加和,公式如下:

dist(u,v) = ∑
n

i = 1
di(ui,vi) (1)

　 　 其中, di(ui,vi) 代表第 i 个变量在样本 u 和 v
之间的距离,其计算方式依据变量类型的不同而有

所区别。
若第 i 个变量为离散变量或名义类变量时,采

用 VDM(Value
 

Difference
 

Metric)距离计算方法,通
过该变量数量占比之差计算距离,公式如下:

di(ui,vi) =(
Nuc

Nu

-
Nvc

Nv
)

2

(2)

　 　 其中, ui 和 vi 分别表示样本 u和 v第 i个变量的

数值; Nu 和 Nv 分别表示数据集中第 i个变量数值为

ui 和 vi 的样本数; Nuc 和 Nvc 分别表示该类别中第 i
个变量数值为 ui 和 vi 的样本数。

若第 i 个变量为连续变量或数值类变量时,采
用欧式距离计算公式计算距离,公式如下:

di(ui,vi) =(ui -vi) 2 (3)
　 　 根据距离属性选择不同的距离计算方法,有助

于生成数据更接近真实数据特征,提升合成样本的

有效性。
3. 1. 2　 ISMOTE 方法

为了降低 SMOTE 方法生成样本时噪声样本的

干扰,解决少数类样本类内不均衡的缺陷,ISMOTE
方法在 SMOTE 方法基础上,新增中心偏移权重算

法(Central
 

Offset
 

Weight,COW),进一步对样本筛选

去噪。
1)使用 Tomek

 

links 欠采样技术去除少量少数

类样本;
2)使用 COW

 

去除少数类样本:
(1)选取少数类样本 xi,计算 k近邻的区域中心

Ck(Xm), 公式如下:

Ck(Xm) = 1
k ∑

q∈Nk(Xm)
Xq

 (4)

　 　 其中, Nk(Xm) 为 Xm 的 k 近邻的集合,Xq =
(Xq 1,Xq 2,…,Xqm) ∈ Rm。

(2) 随着参数 k 的自增, 用 σ( Xm) 来衡量

Ck(Xm) 的迁移量,公式如下:
σi(Xm) = d(C i(Xm),C i +1(Xm)) (5)

　 　 其中, i = 1,2,…,k - 1,σi(Xm) 通常在稀疏区

域比在密集区域有更大的值。
(3)采用中心迁移量的绝对误差表示 k 近邻中

心位置变化的程度,公式如下:

Cow = ∑
k-2

i = 1
| σi +1 Xm( ) -σi Xm( ) | (6)

　 　 (4)设定阈值, 选取其中 COW 值高于阈值的样

本,构建出新的少数类样本数据集,获得不平衡数据

集DTL-COW-new。
3)使用 SMOTE 算法生成新的样本。

3. 2　 模型训练

模型训练的 4 种方法包括 AdaBoost,RF,SVM
和 XGBoost。 AdaBoost 是一种迭代算法,通过训练

多个弱分类器并提升错误分类样本的权重,形成强

分类器;RF 是由多个随机决策树组成的非参数监督

学习方法,聚合所有树的预测结果对数据集进行分

类;SVM 算法通过寻找最优超平面将不同类别的数

据分开,将样本映射到高维空间,根据有限的样本信

息在模型的复杂性和学习能力之间寻求最佳折中;
XGBoost 是一种基于梯度提升框架的集成学习算

法,能够快速处理大规模数据集,常用于机器学习训

练模型。
本文中运用这 4 种训练方法与 SMOTE 不同改

进方法结合,比较其对交通事故数据的学习能力和

判断能力。

4　 算法实践与结果分析

4. 1　 算法实践

数据集分为训练数据集和测试数据集,比例为

70%和 30%。 由于数据集数据总量较大,将总数据

集随机分成 20 个有效数据集进行数据处理训练,每
组数据集的有效数据约为 1 万条。 对于不同训练模

型,SMOTE 相关改进方法进行过采样生成的训练数

据集不平衡比对训练结果有一定影响。 本文设置训

练数据集的不平衡比为 1 ∶ 4,控制比例变量,使得

生成数据集更具有一般性,有助于实验结果分析和
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讨论。
利用不同 SMOTE 改进方法进行数据改进,生成

比例为 1 ∶ 4 的平衡数据集, 通过 t -分布随机邻域嵌

入数据降维方法(t - Distributed
 

Stochastic
 

Neighbor
 

Embedding, t - SNE), 创建缩小的特征空间,将高维

数据转化至低维空间。 由 ASMOTE 方法和
 

ISMOTE
方法生成训练集的降维结果如图 1 所示。

0
1

AFTERASMOTE

(a)ASMOTE生成训练集散点图

AFTERASMOTE

(b)ISMOTE生成训练集散点图

图 1　 SMOTE 改进算法生成训练集数据示意图

Fig.
 

1 　 Diagrams
 

of
 

the
 

training
 

set
 

generated
 

by
 

the
 

improved
 

SMOTE
 

algorithms

　 　 训练数据用 SMOTE 改进算法过采样后,代入

不同训练模型即 AdaBoost、RF、SVM、XGBoost 进行

训练,并与基于原始不平衡训练数据集训练的模型

比较, 采用召回率(Recall)、F1 分数(F1)、精确率

(ACC)、曲线下面积(AUC) 4 个指标量化评估实验

效果。 由于本实验涉及多次试验,且每次试验中数

据集差别不大。 为简洁起见,展示第一次试验数据

集(训练集和数据集数据)的基本情况见表 2。

表 2　 第一次试验数据集基本情况

Table
 

2　 Basic
 

information
 

of
 

sets
 

in
 

the
 

first
 

experiment

数据集 数据量 不平衡比

原始训练集 9
 

969 1 ∶ 142

ASMOTE 生成训练集 12
 

373 1 ∶ 4

ISMOTE 生成训练集 12
 

348 1 ∶ 4

测试集 3
 

031 1 ∶ 10

　 　 为了减少实验误差和实验结果的偶然性,本文

进行了 10 次重复实验,并以平均水平代表各模型的

平均预测水平,测试集预测结果见表 3。

表 3　 测试集训练效果

Table
 

3　 Training
 

effect
 

of
 

the
 

test
 

sets

重采样算法 AUC ACC Recall F1

原始数据+SVM 0. 550
 

0 0. 973
 

8 0. 100
 

0
 

0. 181
 

8
原始数据+AdaBoost 0. 916

 

7 0. 995
 

1 0. 833
 

3 0. 909
 

1
原始数据+RF 0. 883

 

3 0. 993
 

2 0. 766
 

7 0. 867
 

9
原始数据+XGBoost 0. 835

 

1 0. 982
 

9 0. 307
 

7 0. 013
 

0
ASMOTE+SVM 0. 866

 

7 0. 992
 

2 0. 733
 

3 0. 846
 

2
ASMOTE+AdaBoost 0. 850

 

0 0. 991
 

3 0. 700
 

0 0. 823
 

5
ASMOTE+RF 0. 950

 

0 0. 997
 

1 0. 900
 

0 0. 947
 

4
ASMOTE+XGBoost 0. 999

 

3 0. 994
 

3 0. 984
 

8 0. 970
 

1
ISMOTE+SVM 0. 833

 

3 0. 990
 

3 0. 666
 

7 0. 800
 

0
ISMOTE+AdaBoost 0. 950

 

0 0. 997
 

1 0. 900
 

0 0. 947
 

4
ISMOTE+RF 0. 966

 

7 0. 998
 

1 0. 933
 

3 0. 965
 

5
ISMOTE+XGBoost 1. 000

 

0 0. 993
 

3 0. 982
 

1 0. 964
 

8

4. 2　 实验结果分析
 

根据评估指标统计结果可见,基于 SMOTE 改进

方法生成数据集的训练模型均一定程度上优于基于

原数据的训练模型。 就精确率 (ACC) 而言,由于测

试集中少数类样本与多数类样本的不平衡比率较大,
因此精确率主要体现判断多数类样本的准确率,不同

算法在判断多数类样本的准确率上差距不大;就曲线

下面积 (AUC) 评价指标而言,ASMOTE+XGBoost 与
ISMOTE+RF 均效果良好,相较于只使用原始数据的

模型训练方法,分别提升了 20%、9%; 就召回率

(Recall) 而言, 由于 AdaBoos 训练的数据模型对不平

衡数据的处理能力较高,ASMOTE+AdaBoost 相较于

只使用原始数据的模型训练方法降低了 16%,
ISMOTE+AdaBoost 相较于只使用原始数据的模型训

练方法提升了 8%;就 F1 分数而言,ISMOTE+RF 训练

模型的稳定性较强,相较于使用原始数据的模型训练

方法、ASMOTE+RF 分别提升了 6. 2%,1. 9%。
综上,通过对不同算法模型的比对和分析,本文

提出的 ASMOTE+XGBoost、ISMOTE+RF 对交通事故

的判别均具有较强的稳定性和较高的准确率,尤其对

少数类样本的判别显著优于其他涉及模型,交通数据

集预测效果较好。 同时,实验结果表明,基于深度学

习和机器学习的分类模型对交通事故预测判别等非

线性案例处理更加高效。

5　 研究方向与展望

SMOTE 方法在处理不平衡数据时基于线性插

值表现出良好的优势,具有较强的实操性。 然而随

着大数据的普及和应用,在面临不同类型不平衡数

据时,仍需进一步研究,利用 SMOTE 与其他技术相

结合提升不平衡数据的建模精度。 本文采用的

SMOTE 方法及其改进方法在实践过程中仍然存在

64 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



不足,可以在以下 3 个方面继续改进和完善。
(1)探究 SMOTE 及其改进方法对多源数据集

的改进效果。 本文仅选取特定路段的交通数据集进

行效果实践,时空特征具有地域局限性,探究多源数

据集的训练效果将是进一步研究的方向;
(2)调整测试集的数据比例,进一步检验模型

效果。 实验中发现测试集中少数类样本占比较低,
导致量化评估指标中多数类样本被放大,少数类样

本影响小,影响模型实用性。 后续可提高少数类样

本判别正确率权重,使实验结果更加贴近实际;
 

(3)数据级改进与算法级改进结合,探究不平衡

数据改进的新方向。 本文分别聚焦于 SMOTE 方法的

数据级改进和算法级改进,后续研究可结合二者对

SMOTE 算法改进的优势,如通过成本敏感学习、集成

学习等进一步扩大 SMOTE 算法的应用场景。

6　 结束语

本文聚焦交通事故预测这一与社会文明发展密

切相关的问题,通过对机器学习、不平衡数据分类和

特征提取等的研究,将数据生成模型和类型预测模

型融 为 一 体。 实 验 结 果 表 明, 本 文 所 提 及 的

ISMOTE+RF、ASMOTE+XGBoost 模型在交通事故预

测中表现出较为优越的性能,相较于其他传统预测

模型能够更加有效地避免对少数类样本的误分类,
提升了预测的准确性和鲁棒性,模型贴合实际运用

需求,应用效果较好,对预测交通事故风险,预防大

型交通事故有较为显著的作用。
改进的合成过采样方法在提高模型预测效果方

面起到了关键作用,为交通事故的风险预测和防范

提供了更为可靠的技术支持,为后续的研究提供了

一定经验和启示。 未来的研究可以在现有模型基础

上进一步优化数据采样策略,实现更加精准和及时

的交通事故风险预测。
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