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S-FBLS 驱动的城市道路交叉口事故严重程度预测

王铭欢,王睿涵,李巧茹,陈　 亮
(河北工业大学 土木与交通学院,天津 300401)

摘　 要: 为全面提升交通事故严重程度预测效果,针对现阶段传统机器学习与深度学习方法预测精度有限、网络收敛缓慢等

问题,提出一种改进模糊宽度学习系统( fuzzy broad learning system,FBLS)的城市道路交叉口事故严重程度预测方法。 模型采

用 Takagi-Sugeno 模糊系统取代宽度学习系统(broad learning system,BLS)的特征节点层,在保留 BLS 快速收敛特性的前提下,
更为广泛地提取高维事故数据所隐藏的特征;同时在模型的输入层融合 SMOTE 过采样算法,平衡事故数据类别,增强预测结

果的可靠性。 通过英国大曼彻斯特地区交通事故的历史数据,在横向维度上选择原始 FBLS,在纵向维度上选择交通事故严重

程度预测常用的随机森林(RF)、支持向量机(SVM)、BP 神经网络(BPNN)、长短期记忆网络(LSTM)、卷积神经网络(CNN),
分别与 S-FBLS 进行预测性能对比,结果表明:S-FBLS 在横向上相较原始 FBLS 将严重事故的预测准确率提升 52. 87% ,在纵

向上相较 5 种对比模型提升网络训练速度 97%以上,整体准确率分别提升 2. 2% 、8. 95% 、8. 68% 、6. 47% 、5. 64% ,特异度平

均提升 6. 49% ,灵敏度平均提升 6. 31% ,精确度平均提升 5. 66% 。 基于 S-FBLS 的事故严重程度预测方法可为城市道路交叉

口事故发生预警提供可靠的理论支撑。
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S-FBLS-driven accident severity prediction at urban road intersection

WANG Minghuan, WANG Ruihan, LI Qiaoru, CHEN Liang

(School of Civil andtransportation, Hebei University of Technology, Tianjin 300401, China)

Abstract: In order to comprehensively improve the effect of traffic accident severity prediction, for the current stage
of traditional machine learning and deep learning methods with limited prediction accuracy and slow convergence of
the network, proposing an improved FBLS method for predicting accident severity at urban road intersection. The
model replaces the feature node layer of BLS with Takagi-Sugeno fuzzy system to extract the hidden features of high-
dimensional accident data more extensively and still retains the fast convergence characteristics of BLS; the SMOTE
algorithm is also fused in the input layer of the FBLS to balance the accident data categories and enhance the
reliability of the prediction results. Through the historical data of traffic accidents in Greater Manchester, UK, the
original FBLS was selected in the horizontal dimension, and RF, SVM, BPNN, LSTM, CNN, which are commonly
used for traffic accident severity prediction, were chosen in the vertical dimension, to compare the model
performance with the S-FBLS. The results show that comparison with the original FBLS, S-FBLS improves the
accuracy of severe accidents by 52. 87% , comparison with five comparative models, S-FBLS improves the network
training speed by more than 97% , improves the overall accuracy by 2. 2% , 8. 95% , 8. 68% , 6. 47% , 5. 64% ,
improves the specificity by an average of 6. 49% , improves the sensitivity by an average of 6. 31% , and improves
the precision by an average of 5. 66% . The S-FBLS-driven accident severity prediction method can provide a
reliable theoretical support for the early warning of the occurrence of accident at urban road intersection.
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　 　 在城市道路交通网络中,平面交叉口作为各交

通参与者发生方向转换的节点,也是各种交通组成

集中发生交通冲突的地点,其潜在的事故风险对城

市交通安全品质造成了较大的冲击。 十字交叉口作

为平面交叉口的主要类型之一,具有更多的潜在冲

突点,事故隐患与安全风险更高。 因此,本文以十字

交叉口为研究对象,构建可靠的城市道路平面交叉

口事故严重程度预测模型,对于为城市交通事故预



防与决策提供支持,以及城市道路平面交叉口交通

安全品质提升具有重要的现实意义。
长期以来,国内外学者在交通事故严重程度预

测的研究中多使用基于统计回归的模型[1 - 2]与基于

传统机器学习的模型[3 - 4],如随机森林[5]、极限梯度

提升与支持向量机[6]、故障树[7] 等。 此外,随着人

工智能技术近年来的迅猛发展,在机器学习领域除

传统的机器学习模型,人工神经网络[8 - 9] 以及深度

学习模型[10 - 12]在交通事故严重程度的预测中也取

得了较好的效果。 在传统机器学习模型的研究基础

上,文献[2]建立了累积 Logistic 回归预测模型,探
究影响高原地区交通事故严重程度的显著性因素,
预测准确率为 77. 41% ;文献[5]将 k-means 算法与

随机森林模型相结合,并通过 SHAP 算法对预测结

果进行可视化输出,预测准确率为 83. 20% ;文

献[6]基于 XGBoost 和 SVM 分别建立十字交叉口事

故严重程度预测模型,预测准确率分别为 79. 60%
和 79. 0% ;文献[8]采用遗传算法对 BP 神经网络进

行改进,预测准确率为 75. 90% 。 在深度学习模型

的研究基础上,文献[11]借助 Keras 框架搭建 RNN
模型,对美国内华达州 2015—2017 年交通事故进行

预测,预测准确率为 77. 35% ;文献[12]将图卷积网

络与长短期记忆网络相结合,通过时空图卷积网络

对交通事故严重程度进行预测,在 3 个不同数据集

上的平均预测准确率为 86. 57% 。 以上研究均取得

了良好的模型表现,但仍存在不同程度的局限性,如
大多数研究并未考虑事故类别的不平衡问题、特征

变量 较 少 等。 同 时, 上 述 模 型 准 确 率 区 间 为

[75. 90% ,86. 57% ],当预测准确率达到此区间水

平,即高于 75% 时,说明模型达到现有研究先进水

平,具有有效性。
尽管深度学习模型在事故严重程度预测上的表

现优于多数传统机器学习模型,但由于涉及到庞大

的超参数和复杂的“深度”结构,并采用逐层求梯度

的方式通过反向传播更新权重,使得网络对于高维

特征的数据训练过程缓慢,且易陷入局部最优。 为

了能够在保证预测精度的基础上提升网络收敛速

度,文献[13]提出了宽度学习系统( broad learning
system,BLS),该方法舍弃了深度学习模型的深层属

性,在横向的逻辑范畴上构建网络,能够在保证预测

准确率的同时大幅度减少训练时间,并且避免了梯

度消失或爆炸的问题。 在保留 BLS 结构的基础上,
文献[14]介绍了一种改进的神经网络算法,即模糊

宽度学习系统( fuzzy broad learning system,FBLS),
并与包括 BLS 在内的非模糊以及神经模糊系统进

行了预测性能的比较,结果表明较其他神经模糊系

统,FBLS 在预测精度和训练速度上均表现出了显著

的优势。 目前,基于 BLS 与 FBLS 的方法在图像分

类[13]、时间序列预测[15] 等方面得到了逐步的应用,
并取得了较好的成果,但该方法在交通安全领域的

研究中仍处于空白状态,基于 FBLS 的方法在交通

事故严重程度预测中的有效性与优越性尚需验证。
本研究为广泛提取高维事故数据更细粒度的特

征,解决深度学习模型面对此类复杂非线性数据时

网络收敛缓慢的问题,同时针对事故类别分布显著

不均衡的特点,在 FBLS 的输入层引入 SMOTE 过采

样算法改进原始模型,提出一种基于 S-FBLS 的城市

道路交叉口事故严重程度预测方法,并通过训练耗

时、准确率(ACC)、灵敏度(SEN)、特异度(SPE)、精
确度(PRE)对该方法进行评估。 研究成果对城市道

路交叉口交通事故的准确预测具有重要意义。

1　 数据处理

1. 1　 数据来源与描述

样本数据来源于 2016—2018 年英国道路交通

事故数据集 UK Road Safety Date,原始数据主要涉

及事故发生时的道路、天气、环境以及涉事车辆的车

辆类型、碰撞部位、驾驶员特征等因素。 通过对原始

数据进行筛选与清洗,选取最终获得的 2016—2018 年

大曼彻斯特(Greater Manchester)地区交通事故数据

为样本数据。
1. 2　 特征工程与数据清洗

1. 2. 1　 数据筛选

1)受城市内部交叉口设计理念的影响,不同城

市之间的地域性差异对交通事故特征存在潜在的影

响,若研究对象包含多个不同城市的数据样本则可

能对模型的预测精度产生干扰。 同时,考虑到大曼

彻斯特地区数据整体缺失较少,因此选取英国规模

最大的都会郡之一大曼彻斯特(Greater Manchester)
为研究样本,以此增强样本数据的同质性。

2)在确定研究样本的基础上,为得到面向城市

道路的数据样本,根据道路类别将涉及公路的数据

样本进行筛除。 最后,结合事故发生地点与交叉口

类型对无关数据进一步过滤,得到 2016—2018 年大

曼彻斯特地区城市道路十字交叉口交通事故数据。
1. 2. 2　 变量选取

在删除样本数据中无用属性的前提下,如不涉

及事故形成诱因的因素,基于事故基本信息、人员因

素、车辆因素、道路因素、环境因素确定特征变量。
另外,针对现有研究普遍受限于数据维度较低从而

导致数据的特征表达能力不足,影响模型对信息学

习的效果,因此结合事故要素构造部分 0 - 1 变量以

·361·第 7 期 王铭欢, 等: S-FBLS 驱动的城市道路交叉口事故严重程度预测



提升数据维度,增强样本数据的特征表达能力,使模

型可以更好地学习有效信息,在更细粒度的层面上

提取样本特征。 在以上工作的基础上,采用斯皮尔

曼方法对全部特征变量与预测结果进行相关性分

析,结果表明,在 0. 05 级别下,每个特征变量与预测

结果之间的 Sig. (双尾)值均小于 0. 05,表明各特征

变量与事故严重程度之间呈显著性关联。
因变量为事故严重程度,原数据集中将事故严

重程度分为亡人事故、重大事故以及轻微事故,考虑

到现阶段中国道路交通事故普遍较为严重且致死率

较高这一特点,并结合各国对于“交通事故导致的

死亡是不可接受的”这一交通安全愿景的追求,根
据是否有交通参与者在事故中受到导致死亡或需住

院治疗的伤害,在样本数据中将亡人事故和重大事

故划分为严重事故,轻微事故划分为非严重事故,并
对选取的变量进行量化,最终自变量见表 1。

表 1　 自变量列表

Tab. 1　 Argument list

类别 特征变量 变量说明 变量取值

number_of_vehicles 涉事车辆数 连续变量

number_of_casualties 伤亡人数 连续变量

1:3—5 月份

season 事故发生的季节
2:6—8 月份

3:9—11 月份

事故信息
4:12—(次年)2 月份

day_of_week 事故发生在星期几
1:工作日

2:休息日

1:0:00—6:00 时

time 事故发生的时间段
2:6:00—12:00 时

3:12:00—18:00 时

4:18:00—24:00 时

male_driver 是否涉及男性驾驶员 0:否;1:是
female_driver 是否涉及女性驾驶员 0:否;1:是

人员因素
1:20 岁以下

driver_age_max 涉事驾驶员最大年龄
2:21 ~ 30 岁

3:31 ~ 50 岁

4:50 岁以上

pedal_cycle 是否涉及自行车 0:否;1:是
motorcycle 是否涉及摩托车 0:否;1:是

van 是否涉及货车 0:否;1:是
towing_and_articulation 是否涉及拖挂车 0:否;1:是

waiting to go_or_moving off 是否涉及待驶或正在驶离车辆 0:否;1:是
slowing_or_stopping 是否涉及减速或正在停止车辆 0:否;1:是

turning_right 是否涉及右转车辆 0:否;1:是
车辆因素 approaching_junction 是否涉及驶向交叉口进口处车辆 0:否;1:是

cleared_junction 是否涉及通过交叉口进口处车辆 0:否;1:是
leaving_main_road 是否涉及驶离主路的车辆 0:否;1:是
entering_main_road 是否涉及驶入主路的车辆 0:否;1:是

skidding_and_overturning 涉事车辆有无打滑或翻车 0:无;1:有
offside_impact 涉事车辆有无驾驶员侧碰撞 0:无;1:有
nearside_impact 涉事车辆有无乘客侧碰撞 0:无;1:有
front_impact 涉事车辆有无正面碰撞 0:无;1:有
rear_impact 涉事车辆有无追尾碰撞 0:无;1:有

1:单向车道

road_type 道路类型 2:双车道

3:单车道

道路因素 speed_limit 道路限速
1:≤30 km / h
2: > 30 km / h

1:干燥

road_surface_conditions 事故发生时的路面环境 2:潮湿

3:其他
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表 1(续)

类别 特征变量 变量说明 变量取值

1:日光

light_conditions 事故发生时的照明情况 2:黑暗但有路灯照明

3:其他

1:晴朗无大风

2:下雨无大风

weather_conditions 事故发生时的天气情况 3:晴朗有大风

4:下雨有大风

5:其他

1:交通信号灯

junction_control 事故发生时的交叉口控制情况 2:其他控制方式

3:无控制

环境因素
1:无特殊情况

special_conditions_at_site 事故发生时的特殊情况
2:道路标志有缺陷或模糊

3:道路施工

4:其他

pedestrian_crossing_human_control 行人过街人为管控情况
1:无行人过街控制

2:存在人为管控

1:无行人过街设施

2:非交叉口处信号灯控制的人行横道

pedestrian_crossing_physical_facilities 行人过街设施 3:交叉口处行人过街信号相位

4:路中安全岛

5:其他

1. 2. 3　 缺失值处理

经分析,整体数据中变量 driver_age_max 存在

10%的数据缺失,若直接删除缺失样本可能对数据

整体结构造成影响,因此根据该变量的正态分布特

性对缺失值随机做插补,使得填补前后数据均沿正

态分布趋势线两侧分布,数据分布形式保持一致,如
图 1 所示。 其他变量数据缺失的现象较少,对研究

精度影响较小,可将该条数据样本直接删除。

图 1　 填补前后变量分布形式

Fig. 1　 Fill before and after variable distribution form

　 　 经缺失值处理后,得到有效样本 2 022 条,其中

非严重事故编码为 1,包含样本 1 713 条,占比 84. 7%;
严重事故编码为 2,包含样本 309 条,占比 15. 3% 。

2　 改进的模糊宽度学习系统

2. 1　 BLS 简介

宽度学习系统(broad learning system,BLS)是一

种单层增量式神经网络,网络构建基于随机向量函

数链接神经网络(RVFLNN)和单层前馈神经网络

(SLFNN)。 其整体为 3 层网络结构,隐藏层由特征

节点和增强节点两部分组成,与深度学习模型相比,
BLS 在对特征提取的过程中不依赖于网络层数的增

加,且摒弃了梯度更新的方法,而是通过伪逆求取隐

藏层到输出层的权重,避免了可能会遇到的陷入局

部最优以及梯度消失或爆炸等问题,以上特点极大

地提升了网络收敛速度。 BLS 的结构如图 2 所示。
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图 2　 BLS 结构

Fig. 2　 The structure of the BLS

2. 2　 S-FBLS 总体架构

模糊宽度学习系统(fuzzy broad learning system,
FBLS)是一种改进的神经网络算法,在保留 BLS 结

构的前提下,用多组 Takagi-Sugeno 模糊子系统替代

BLS 的特征节点层以增强网络的特征提取能力,通
过 k-means 算法确定各模糊子系统中模糊规则的个

数以及高斯隶属函数的初始中心,并将模糊子系统

产生的输出传递至增强节点层,最终的输出由模糊

子系统的输出与增强节点组的输出共同构成。 在

FBLS 整体架构的基础上,针对交通事故严重程度类

别不平衡的特点,即非严重事故的数量远多于严重

事故,在本研究的样本数据中严重事故占样本总体

的 15. 3% ,非严重事故占样本总体的 84. 7% ,呈现

出明显的不平衡性,为避免原始 FBLS 对多数类样

本可能产生的偏好倾向,降低数据不平衡性对预测

结果可靠性的影响,在 FBLS 的输入层引入 SMOTE
过采样算法[16 - 18]改进原始 FBLS,将耦合 SMOTE 过

采样算法的 FBLS 命名为 S-FBLS。 模型整体结构如

图 3 所示,X∈RN ×M 为输入矩阵,Y∈RN × C 为输出

层,其中 N 为输入矩阵的行,M 为输入矩阵的列,C
为样本数据标签的类别。

图 3　 S-FBLS 结构图

Fig. 3　 The structure of the S-FBLS

　 　 SMOTE 算法首先选择一个少数类样本 x 作为

主样本,并基于剩余的少数类样本选择主样本的 K
近邻样本,在 K 近邻样本中随机产生主近邻样本

x′,在主样本 x 与主近邻样本 x′的连线上生成新的

少数类样本,算法示意如图 4 所示。 算法流程如下:
步骤 1　 确定少数类样本的目标规模 Q。 样本

数据中有 1 713 条非严重事故,309 条严重事故,严
重事故经 SMOTE 过采样后的样本规模为 Q =1 713。
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步骤 2　 计算样本距离。 在由 m 个特征变量所

组成的空间中,从严重事故样本中随机选取某一个

样本 x,x 与剩余 n 个严重事故样本的距离 d(x,x j)
可表示为

d(x,x j) = ∑
m

j = 1
( fi - f ji) 2 (1)

式中 j∈n,fi与f ji分别表示事故样本 x 与事故样本x j

第 i 个特征变量的数值。
步骤 3 　 合成少数类样本。 在步骤 2 的基础

上,通过 x 的 K 近邻样本随机产生主近邻样本 x′,并
根据如下公式合成新的少数类样本xnew,即

xnew = x + rand(0,1) × | x - x′ | (2)
步骤 4　 重复进行步骤 2、3,直至 Q = 1 713。
经 SMOTE 过采样,使严重事故和非严重事故

具有相同的样本数量,样本总量为 3 426 条。

图 4　 SMOTE 算法示意图

Fig. 4　 The illustration of SMOTE algorithm

为提高 S-FBLS 的网络鲁棒性和泛化能力,在
S-FBLS 中采用模糊子系统取代 BLS 特征节点部分

用以微调权重的稀疏自动编码(sparse auto-encoder,
SAE)。 模糊子系统的具体结构如图 5 所示。

图 5　 模糊子系统结构

Fig. 5　 The structure of the fuzzy subsystem

在图 5 中,假设一个 S-FBLS 有 n 个模糊子系统

和 m 个增强节点组,输入数据为 X = ( x1,x2,…,
xN) T∈RN ×M,样本特征xs = ( xs1,xs2,…,xsM),s = 1,
2,…N。 假设第 i 个模糊子系统中有K i条模糊规则,
如果xs1为Aik1,xs2 为 Ai

k2 且xsM 为 Ai
kM,则 zisk = fik ( xs1,

xs2,…,xsM),k = 1,2,…K i,其中 zisk为一阶 TS 模糊系

统,可表示为

zisk = ∑
M

t = 1
ai
kt xst (3)

式中 ai
kt为由伪逆确定的系数。

τi
sk为第 i 个模糊子系统中第 k 个模糊规则的激

活强度,可表示为

τi
sk = ∏

M

t = 1
μi
kt(xst) (4)

μi
kt(x) = e -

x - cikt
σikt

( )
2

(5)
式中 μi

kt为模糊集 Ai
kM的高斯隶属函数;cikt和 σi

kt分别

为高斯隶属函数的宽度和中心,通过 k-means 算法

将 cikt应用于模糊子系统的训练集,并根据聚类中心

完成对高斯隶属函数中心的初始化。
为了广泛提取输入数据所隐藏的特征,定义了

一个由第 i 个模糊子系统中所有模糊规则的输出所

构成的向量,并将其汇总为一个值作为该模糊子系

统的去模糊化输出,然后将所有模糊子系统的去模

糊化输出传递至增强节点层以进行非线性变换。 用

于第 s 个训练样本的第 i 个模糊子系统的输出向量为

Zsi = (w i
s1 zis1,w i

s2 zis2,…,w i
sKi
zisKi

) (6)
式中 w i

sk为每个模糊规则对应的权重,可表示为

w i
sk =

τi
sk

∑
Ki

K = 1
τi
sk

(7)

在样本数据标签为 C 个类别的情况下,即 Y∈
RN × C,用于第 s 个训练样本的第 i 个模糊子系统的

去模糊化输出为

Fsi = ∑
M

t = 1
αi

kt xst(w i
s1,…,w i

sKi
)

δi11 … δi1C
︙ ⋱ ︙
δiKi1 … δiKiC

( )
(8)

整体训练样本的第 i 个模糊子系统的输出为

Z i = (Z1i,Z2i,…,ZNi) T∈RN × Ki,i = 1,2,…,n
(9)

将 n 个模糊子系统的中间输出矩阵表示为 Zn,
并将 Zn 传递至增强节点层进行非线形变换。

Zn = (Z1,Z2,…,Zn)∈RN × (K1 + K2 +… + Kn) (10)
假设第 j 个增强节点组中有L j个神经元,增强节

点层的输出矩阵可表示为
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Hm = (H1,H2,…,Hm)∈RN × (L1 + L2 +… + Lm) (11)
式中第 j 个增强节点组的输出矩阵为Hj = ξj(ZnWhj +
βhj)∈RN × Lj,ξ j为非线性激活函数,模糊子系统的输

出 Zn 由权重Whj和偏置项βhj连接至[0,1]内随机生

成的相应增强节点组。
S-FBLS 的输出可表示为以下形式:

Y = [Z1,Z2,…,Zn |H1,H2,…,Hm] +WF = [Zn,Hm] +WF

(12)
与 BLS 相同,式中WF同样为通过伪逆求取的将

隐藏层连接至输出层的权重。

3　 模型构建与比较

3. 1　 基于 S-FBLS的十字交叉口事故严重程度预测

3. 1. 1　 评价指标

对于二分类预测,混淆矩阵被广泛用于度量模

型的预测效果,如表 2 所示。 矩阵中包含 4 个参数,
分别为真阳性 ( true positives, TP)、假阳性 ( false
positives,FP)、真阴性( true negatives,TN)、假阴性

(false negatives,FN)。

表 2　 事故严重程度预测二分类混淆矩阵

Tab. 2　 Confusion matrix of accident severity prediction

标签类型 预测为严重事故(2) 预测为非严重事故(1)

实际为严重事故(2) TP FN

实际为非严重事故(1) FP TN

选 取 准 确 率 ( accuracy, ACC )、 灵 敏 度

(sensitivity,SEN)、特异度( specificity,SPE)和精确

度(precision,PRE)对模型的预测性能进行评价,具
体的计算方法定义为

ACC = TP + TN
TP + FP + FN + TN (13)

SEN = TP
TP + FN (14)

SPE = TN
FP + TN (15)

PRE = TP
FP + TP (16)

其中准确率表征模型的整体预测性能,特异度

表征模型对于非严重事故预测的准确率,灵敏度表

征模型对于严重事故预测的准确率,精确度表征被

正确预测的严重事故在所有被预测为严重事故样本

中的比例。
3. 1. 2　 S-FBLS 预测结果

本研究在 Windows10 下 MATLAB2022a 环境中

进行编程分析,随机选取样本数据的 80%和 20%作

为训练集和测试集,建立基于 S-FBLS 的城市道路十

字交叉口事故严重程度预测模型。 模型构建主要步

骤如下:
步骤 1 　 加载样本数据至输入层, 将经过

SMOTE 算法处理后的数据按比例划分训练集与测

试集,并作为模糊系统层的输入。
步骤 2 　 对于训练样本(X,Y)∈RN × (M + C),确

定模糊规则Ki、模糊子系统 n 和增强节点组 m 的数量。
步骤 3　 初始化函数 fik 中的系数 αi

kt。
步骤 4　 对于 i = 1,…,n,将 k-means 算法应用

于训练样本 X 以获得K i聚类中心,并根据所得值完

成高斯隶属函数中心的初始化。 对于 s = 1,…,N,
计算用于训练样本Xs的第 i 个模糊子系统的输出向

量Zsi与每个模糊子系统的去模糊输出。
步骤 5　 获得训练样本 X 的第 i 个模糊子系统

的输出Z i。
步骤 6　 获得 n 个模糊子系统的中间输出矩阵

Zn,并计算增强节点层的输出矩阵 Hm 与将 Zn 和

Hm 连接到输出层的权重 WF。
步骤 7　 通过WF将 Zn 与 Hm 输入至 S-FBLS 的

顶层,得到 S-FBLS 的最终输出。
步骤 8　 输入预测数据至训练完成的 S-FBLS

中,得到预测值。
模型的主要参数为模糊规则Nr、模糊子系统Nf

以及增强节点组Ne,在保证模型不出现过拟合的前

提下,当Nr = 512,Nf = 1,Ne = 93 时模型在实验环境

下取得最优的整体表现,训练时间为 0. 4 s,且测试

集与训练集的 SPE、SEN、PRE、ACC 均处于同一水

平,模型表现出了理想的拟合效果与泛化能力,训练

结果如表 3 所示。

表 3　 模型训练结果

Tab. 3　 Model training results %

数据集划分 特异度 灵敏度 精确度 准确率

训练集 86. 73 91. 14 85. 61 88. 78

测试集 84. 66 89. 47 85. 22 87. 05

此时,模型在测试集的整体准确率为 87. 05% ,
精确度为 85. 22% ,对严重事故的预测准确率为

89. 47% ,对非严重事故的预测准确率为 84. 66% ,
整体准确率高于现有研究先进水平,表明了 S-FBLS
对交叉口事故严重程度预测的有效性。 测试集混淆

矩阵见表 4 所示,输出结果如图 6 所示。

表 4　 S-FBLS 测试集混淆矩阵

Tab. 4　 Confusion matrix of S-FBLS prediction set

标签类型 预测为严重事故(2) 预测为非严重事故(1)

实际为严重事故(2) 323 38

实际为非严重事故(1) 56 309
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图 6　 S-FBLS 预测结果

Fig. 6　 S-FBLS prediction results

在此基础上,固定Nf = 1,以Nr = 512 且Ne = 93
为中心评估网络对Nr与Ne数量变化的敏感性,结果

如图 7 所示。 当Nr与Ne分别满足Nr∈[507,517]与
Ne ∈ [ 88, 98 ] 时, 整 体 准 确 率 的 波 动 区 间 为

[80. 03% ,87. 05% ],且达到 82% 以上整体准确率

的样本占总体的 84%,网络显示出了良好的稳定性。

图 7　 S-FBLS 稳定性测试

Fig. 7　 Stability test of S-FBLS

3. 2　 模型对比分析

在验证 S-FBLS 对交叉口事故严重程度预测具

有有效性的基础上,分别在横向和纵向的维度上综

合对比 S-FBLS 与不同模型之间的预测效果,进一步

验证 S-FBLS 的优越性。 在模型对比分析的过程中,
同样随机选取样本数据的 80% 与 20% 作为训练集

与测试集,并控制实验环境与 S-FBLS 保持一致。
在横向上,选取原始 FBLS 作为对比模型,并将

预测结果与 S-FBLS 进行综合比对,见表 5。 结果表

明,原始 FBLS 虽然取得了 78. 91% 整体准确率,达
到了现有研究先进水平,但对于少数类样本即严重

事故的预测准确率仅为 36. 60% ,被正确预测为严

重事故的样本仅占所有被预测为严重事故样本总体

的 30% ,使模型 78. 91% 的整体准确率表现出了强

不可靠性。 S-FBLS 在原始 FBLS 的基础上极大地提

升了灵敏度与精确度,提升幅度分别为 52. 87% 与

55. 22% ,将模型对严重事故的预测精度提升至与非

严重事故同一水平,消除了原始模型在预测过程中

对非严重事故的偏好倾向,极大增强了模型输出的

可靠性。

表 5　 横向对比

Tab. 5　 Horizontal comparison

预测模型 训练耗时 / s 特异度 / % 灵敏度 / % 精确度 / % 准确率 / %

FBLS 0.3 85.90 36. 60 30. 00 78. 91

S-FBLS 0. 4 84. 66 89.47 85.22 87.05

在纵向上,选用随机森林 (RF)、支持向量机

(SVM)、BP 神经网络 ( BPNN)、长短期记忆网络

(LSTM)、卷积神经网络(CNN)5 种传统机器学习与

深度学习领域较为成熟的模型对样本数据进行预

测,并将预测结果与 S-FBLS 进行综合比对,见表 6。
结果表明,5 种对比模型的整体准确率均高于 75%
现有研究先进水平,但基于 S-FBLS 的方法仍全面提

升了预测性能,并大幅度降低了训练耗时,相较

LSTM 与 CNN 两种深度学习模型,S-FBLS 提升网络

训练速度 99%以上,在对城市道路交叉口事故严重

程度的预测中表现出了较为明显的优越性。

表 6　 纵向对比

Tab. 6　 Vertical comparison

预测模型 训练耗时 / s 特异度 / % 灵敏度 / % 精确度 / % 准确率 / %

RF 9. 0 82. 10 88. 00 81. 30 84. 85

SVM 12. 0 75. 73 80. 69 75. 27 78. 10

BPNN 105. 0 75. 29 81. 43 78. 12 78. 37

LSTM 160. 0 77. 74 82. 91 81. 89 80. 58

CNN 394. 0 80. 00 82. 75 81. 22 81. 41

S-FBLS 0. 4 84. 66 89. 47 85. 22 87. 05

4　 结　 论

本文首次在交通安全领域以 FBLS 为框架进行

交通事故严重程度预测,同时通过 SMOTE 算法对

模型整体架构进行改进,提出了一种基于 S-FBLS 的

城市道路交叉口事故严重程度预测方法,并在横向

和纵向两个维度上分别验证该方法的性能,主要结

论如下:
1)通过在原始 FBLS 的输入层添加 SMOTE 算

法,使模型对严重事故的预测准确率由 36. 60% 提

升至 89. 47% ,回归至与非严重事故相同的水平,保
证了模型输出结果的可靠性。

2)S-FBLS 的整体预测准确率达到了 87. 05% ,

·961·第 7 期 王铭欢, 等: S-FBLS 驱动的城市道路交叉口事故严重程度预测



高于现有研究先进水平,并相较 5 种传统机器学习

与深度学习模型分别提升 2. 2% 、8. 95% 、8. 68% 、
6. 47% 、5. 64% ,验证了该方法在交叉口事故严重程

度预测中的有效性和优越性。
3)S-FBLS 大幅度降低了训练耗时,克服了传统

机器学习与深度学习模型潜在的网络收敛缓慢

缺陷。
4)相较于特异度,S-FBLS 取得了更高的灵敏

度,并显著高于 5 种传统机器学习与深度学习模型,
表明 S-FBLS 对严重事故具有更强的特征提取能力。
考虑到在实际的事故预防与决策支持系统的构建中

人们对非严重事故的预测结果往往较为包容,而对

严重事故的预测结果更为看重,因此,S-FBLS 所表

现出的这一特性在工程实际中具有广泛的实用

空间。
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