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摘　 要　 交通事故对公共安全构成重大风险,是交通运输系统中的重要问题。 准确预测事故严重程度对于采取有效的预防

和干预措施至关重要。 提出了一种基于集成学习的方法,将 XGBoost 和 MLP 两种先进算法相结合,以更精准地预测交通事故

的严重程度。 建立了一个堆叠分类器,并详细评估了其在交通事故预测中的性能。 实验结果表明,该集成模型相较于传统

XGBoost 模型,在预测准确性上有明显提升,在宏平均 F1 分数上显著提高了 20. 41% 。 展示了模型优势与创新性,包括模型集

成与网络改造。 此外,还分析了影响预测结果的关键特征,并探讨了模型在实际应用中的潜在价值。 该研究为交通安全管理

提供了更科学、更高效的决策支持,有望在交通管理、智能驾驶等领域发挥重要作用。
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Prediction of Traffic Accident Severity Based on Integrated Models
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[Abstract] 　 Traffic accidents pose significant risks to public safety and represent a critical issue in transportation systems. The
accurate prediction of accident severity is essential for implementing effective prevention and intervention measures. An ensemble
learning approach, combining the advanced algorithms XGBoost and MLP, was proposed to enhance the accuracy of traffic accident
severity predictions. A stacked classifier was established and its performance in traffic accident prediction was thoroughly evaluated.
The experimental results demonstrate that the integrated model significantly improves prediction accuracy compared to the traditional
XGBoost model, with a notable 20. 41% increase in the macro-average F1 score. The advantages and innovations of the model,
including model integration and network transformation, were highlighted. Additionally, the key features affecting the prediction results
were analyzed, and the model􀆳s potential value in practical applications was explored. This study provides more scientific and efficient
decision support for traffic safety management and is expected to play a crucial role in fields such as traffic management and intelligent
driving.
[Keywords]　 traffic accidents; severity prediction; XGBoost; MLP; feature analysis; ensemble learning; deep learning

　 　 城市交通管理系统是现代城市基础设施的重

要组成部分[1]。 随着城市化的快速推进和车辆数

量的激增,交通事故频发已成为全球多数城市的一

个严峻问题。 这些事故不仅造成严重的人员伤亡,
还对城市交通流动和公共安全构成重大威胁。 因

此,准确预测和有效管理交通事故的严重程度是城

市交通管理系统的一个核心挑战[2]。
在传统的交通事故管理中,预测事故的严重程

度通常依赖于事故现场的初步报告和历史事故数

据[1]。 然而,这种方法往往反应迟缓,且准确性有

限。 为了提高预测的准确性和实时性,越来越多的

研究开始集中于利用先进的数据分析技术和算法

来预测交通事故的严重程度[3-4]。 以极端梯度提升

( eXtreme gradient boosting, XGBoost ) 模 型 为 例,
Li 等[5]运用该模型预测客户消费行为;朱小平等[6]

用该模型预测自动驾驶汽车事故风险;蒋源等[7] 用

该模型对路段交通流量进行短时预测,均取得了显

著效果。
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然而,尽管 XGBoost 在处理复杂的非线性关系
时表现卓越,但面对如交通预测这样的高复杂度问
题时,该模型仍显示出一定的局限性。 为此,单永
航等[8]提出了一种集成学习方法来预测交通事故
的程度,这开辟了改进预测模型的新途径。 集成学
习是一种通过组合多个模型来提升预测性能的方
法,主要包括 Bagging、Boosting 和 Stacking 等类型。
其中,Bagging,也称做自助聚集方法,通过并行训练
多个独立模型并综合它们的预测结果,有效地降低
了模型的方差,增强了预测的稳定性。 而 Boosting
方法则侧重于按顺序训练一系列模型,旨在通过减
少偏差提高准确率,并通过迭代优化提升整体预测
效果。 Stacking 则通过将不同模型的预测结果作为
输入,利用一个新的模型(称为元模型)进行整合,
借助各基模型独特的数据处理方式,实现比任何单
一模型更精准的预测结果[9]。

多层感知器(multi-layer perceptron,MLP)是一
种前馈神经网络[10],它包含一个或多个隐藏层。 每
个节点与下一层的每个节点通过权重连接,每个连
接的权重表示了该连接的重要性。 输入层接收输
入数据,经过隐藏层的处理后,输出层产生最终结
果。 每个神经元应用激活函数来决定是否将信号
传递给下一层,这使得 MLP 能够学习和模拟非线性
复杂函数[11-12]。 Ahmed[13] 利用多层感知器模型进
行作物产量预测,相较于其他算法,该模型显示出
了更低的均方根误差,表明其预测精度较高。 张铭
梁等[14]使用 XGBoost 和 MLP 集成方法预测离港航
班延误问题,达到了提高预测精度的效果。

在这一背景下,现采用 Stacking 集成 XGBoost
和 MLP 的先进算法,旨在更准确地分析城市交通数
据,及时发现交通安全隐患。 相对于传统方法,本
文算法不依赖于人工经验和简单的统计分析,而是
结合两种模型的学习策略和假设空间,获得更多样
化的模型集成。 这种方法为交通安全管理提供更
科学、更高效的决策支持,有助于降低事故发生率、
优化交通流量,实现城市交通安全的可持续发展
目标。

1　 前期准备与网络构建

1. 1　 XGBoost 模型
XGBoost 是一种强大的集成学习方法,利用梯

度提升技术构建多棵决策树,并将它们整合成一个
强大的模型[15]。 其核心思想是通过迭代训练决策
树,每棵树纠正前一棵树的错误,最小化损失函数,
逐步提升模型性能[16]。

相较于传统决策树,XGBoost 引入正则化项和

特征选择机制,有效控制模型复杂度和过拟合风
险。 正则化项惩罚模型参数,使其更倾向于简单配
置,提高泛化能力。 特征选择机制评估特征重要
性,排除不重要特征,减小模型维度,提高训练速
度、稳定性和解释性。 XGBoost 模型通过迭代计算
梯度、拟合决策树、更新模型,不断优化损失函数,
构建决策树模型序列,最终组合形成预测模型,保
持了模型的泛化能力和性能。

XGBoost 模型在梯度提升算法的框架基础上进
行了改进和优化,以提高模型的性能和泛化能力,
其原理流程如图 1 所示。

图 1　 XGBoost 算法流程图

Fig. 1　 XGBoost algorithm flowchart

XGBoost 目标函数是由两部分组成的总体函
数。 第一部分是损失函数,用于衡量模型预测值与
真实值之间的偏差。 第二部分是正则项 Ω, 用于惩
罚模型的复杂度,以避免过拟合。 整体目标函数
Obj 是这两部分的求和。

Obj = ∑
n

i = 1
l(yi,ŷi) + ∑

k

k = 1
Ω( fk) (1)

式(1)中: l(yi,ŷi) 为损失函数; fk 为第 k 个数模型
预测结果。

在每次迭代 k 时,XGBoost 通过最小化目标函

数 Objk 来调整模型。

Objk = ∑
n

i = 1
l[yi,ŷk-1

i + fk(xi)] + Ω( fk) (2)

式(2)中: ŷk-1
i 为第 k - 1 次迭代中第 i 个样本的预

测值。
通过迭代更新,模型逐渐提高预测准确度,优

化过程中求得的权重和偏置项 (w∗,q∗)。

(w∗,q∗) = argminw,q∑
n

i = 1
l[yi,ŷk-1

i +

wq(xi) + Ω( fk)] (3)
1. 2　 MLP 网络框架

MLP 是一种前馈神经网络,常用于模式识别、
分类和回归等任务。 它由输入层、隐藏层和输出层
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构成[9],如图 2 所示。 输入层接收数据特征作为输
入,隐藏层和输出层对数据进行进一步处理。 隐藏
层的节点数和层数可根据实际情况调整。 MLP 的
基本单元是神经元,每个神经元接收来自其他神经
元的信息,并按权重进行加权求和。 若刺激强度超
过阈值,则经过激活函数进行非线性变换得到输出。

图 2　 MLP 网络构架图

Fig. 2　 MLP network architecture diagram

在训练阶段,MLP 通过学习调整参数权重来建
立输入和输出的映射关系。 训练过程包括多轮前
向传播和反向传播。 前向传播将输入信号逐层传
递至输出层,计算预测结果。 损失函数评估预测值
与真实值之间的差异,常用的有交叉熵和均方差损
失函数。 反向传播将误差传回网络各层,通过梯度
下降更新权重参数,直至误差达到预定标准。
1. 3　 Stacking 网络集成与架构改造

网络集成技术是一种先进的方法,通过将多个
单独的模型融合在一起,增强整体的预测性能。 在
进行模型集成之前,重要的一步是考虑各个模型在
架构上的差异,以确保它们能够有效地整合。 本文
研究中采用了 Stacking 方法来实现模型集成。 该方
法特别有效,因为它利用了多个基模型的预测结果
作为新的输入特征,这些特征随后用于训练一个更
高层次的元模型,以进行最终的预测[17-19]。

具体地,首先将各个基模型的预测结果整合成
一个新的特征矩阵,然后将这个新的特征矩阵与原
始数据的特征矩阵合并。

Xstacked = [X　 Xnew] (4)
式(4)中: Xstacked 为经过堆叠的特征矩阵,用于输入
到新的模型中。 Xnew 为新的训练特征数据集,这些数
据集经过不同模型的预测结果合成,作为下一阶段
的输入。

这个合并后的特征矩阵将被用作元模型的训
练数据,从而进一步优化预测结果。

Meta(Xstacked) = y (5)
在实施过程中,输入层首先需要加载并预处理

数据,这是确保数据质量和后续模型表现的关键步
骤。 在隐藏层的设计中,将多层感知器的隐藏层输
出与 XGBoost 的输出进行结合,形成一个混合的网
络结构。 这种结构不仅增强了模型的表达能力,还
提高了处理复杂数据的能力。 最终,在设计输出层
时,根据具体的任务需求进行了优化,使用元模型
进行最终决策。 通过这种方式,能够有效地整合各
种模型,最大化预测精度和可靠性。

2　 数据处理与模型训练

2. 1　 实验流程
本次实验的主要目标是通过建立一个堆叠分

类器来提高分类任务的预测准确率,在 XGBoost 基
础上集成 MLP 深度学习,选取并预处理充分的交通
事故数据,对模型进行训练。 整个预处理和模型训
练过程被封装在一个流水线中,确保数据的一致处
理和简化模型的使用流程。 流水线中包含了数据
预处理步骤和堆叠模型的训练步骤。 最终在独立
的验证集上测试模型的性能,以评估模型的泛化能
力。 预测结果将调整回原始的标签范围,用于性能
评估。 整体设计思路如图 3 所示。 通过这一系列步
骤,本次实验旨在验证通过不同类型模型的集成是
否能有效提升交通事故验证程度的预测准确率,并
探索不同模型特征提取能力的互补性,最终达到优
化分类性能的目的。

图 3　 设计思路流程图

Fig. 3　 Design concept flowchart

2. 2　 数据处理与参数设置
本次研究收集了大量公开交通事故数据,并处

理了缺失值和异常值。 筛选了关于时间特征、气候
特征和道路特征方面的特征。 基于所有特征的性
质,将特征在类型上分为数值型特征和类别型特
征。 对于数值型特征,采用均值填补缺失值并进行
标准化处理,以消除不同特征之间的规模差异;对
于类别型特征,则使用常量填补缺失值,并应用目
标编码技术,以提高模型对这些特征的理解和使用
效率。

本次研究的数据集包含 7 728 394 个样本,其目
标变量交通事故严重程度被划分为轻微事故、一般
事故、重大事故、特大事故 4 个等级。 轻微事故通常
仅造成车辆轻微损伤,一般事故会导致车辆明显损
坏和人员轻伤,重大事故会造成严重车辆损坏和人
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员重伤,特大事故通常导致车辆报废以及人员死亡
或重伤。 为了进行模型训练和验证,本文研究将数
据集按照 80%训练集和 20%验证集进行划分,分别
用于训练和验证。

本文研究详细配置了每个模型组件的参数,确
保了模型的优化性能和结果的可靠性。 MLP 模型
设定了 3 个关键层:输入层根据特征数量定为 30
维,接下来的两个隐藏层分别配置 128 个和 64 个神
经元,并使用 ReLU 激活函数来引入非线性处理能
力,最终的输出层包含 4 个神经元,使用 softmax 函
数输出类别概率。 设置了 4 个严重程度级别的类别
数量。 为了确保结果的可重复性,选择了随机种子
42。 为了提高训练速度,利用 GPU 加速。 最后,使
用训练好的模型对验证集数据进行预测,并对模型
的性能进行评估,以确保模型在实际应用中的有效
性和准确性。

图 5　 特征重要性排序

Fig. 5　 Feature importance ranking

3　 实验结果分析

本文研究旨在探讨基 MLP 和 XGBoost 的堆叠
集成模型在预测交通事故严重程度上的有效性。
通过详细的实验分析,不仅考察了模型的预测准确
性,还探究了影响预测结果的关键特征。

本文研究将轻微事故、一般事故、重大事故、特
大事故 4 个等级分别对应为 1 ~ 4 级。 图 4 中的核
密度估计图展示了预测交通事故严重程度和实际
程度的分布情况,基础数据来源于验证集。 通过对
比观察,可以直观地发现预测和实际的交通事故严
重程度具有相似的分布趋势,这表明对于不同样本

数的各严重程度等级,模型的预测分布和实际分布
在各个等级上都表现出很高的一致性。

对不同特征在预测交通事故严重程度中的重
要性进行了排序,如图 5 所示。 这些排序是通过算
法在训练过程中自动学习和调整权重后得到的。

每个条形代表一个特征,其长度表示该特征的
重要性。 “日出 /日落”二分类特征具有最高的权
重,表明其在预测交通事故严重程度时起着关键作
用,可能与光照条件与驾驶员视线直接相关。 紧随
其后的是“是否在转弯环”“距离”和“是否需要礼让
行人”,这些特征的重要性指示了道路环境和交通
行为对事故严重程度的预测价值。

4　 实验评估

4. 1　 模型性能评估
本文研究细致评估了模型对于预测交通事故

严重程度的分类性能。总体上,模型的准确率达到

图 4　 预测与实际分布对比

Fig. 4　 Comparison between predicted and actual distribution
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了 0. 88。 此外,还分析了分类结果的精确度、召回
率、F1 分数以及支持度,结果如表 1 所示。

进一步地,采用接收者操作特性( receiver oper-
ating characteristic,ROC)曲线来描述模型性能。 曲
线下面积(area under the curve, AUC)越接近 1,模
型的诊断能力越强[20]。 图 6 中展示了针对 4 个不
同严重程度类别的分类器性能的 ROC 曲线。 各条
曲线以不同颜色区分,其中红色曲线代表对严重事
故程度 1 的预测,其 AUC 值高达 0. 97,表明该分类
器在区分该事故严重程度与其他事故方面表现
卓越。

为了直观地了解模型在各个分类类别中的预
测准确度及其误判情况,本文研究还采用混淆矩阵
来展示模型在不同严重程度事故预测中的详细性
能,如图 7 所示。 图 7 揭示了在其他类别上的一些
误分类情况,这对于进一步调整和优化模型参数,
以及提高模型整体预测性能具有重要指导意义。

表 1　 模型性能评估表

Table 1　 Model performance evaluation form
程度 精确度 召回率 F1 分数 支持度

程度 1 0. 70 0. 40 0. 51 12 356
程度 2 0. 91 0. 96 0. 93 754 603
程度 3 0. 72 0. 57 0. 64 116 693
程度 4 0. 51 0. 18 0. 27 21 440

图 6　 不同事故程度的 ROC 曲线

Fig. 6　 The confusion matrix of predictive models

4. 2　 模型性能对比

为了进一步展现本文研究提出的集成模型在

预测交通事故严重程度上的优势,进行了与传统

XGBoost 模型的对比分析。 特别关注了模型预测

结果的综合性能指标 F1 分数,它平衡了精确度和

召回率的影响,提供了对模型性能的全面评价[21] 。
如表 2 所显示的性能对比数据清晰地揭示了集成

模型在预测准确性上的提升。 宏平均 F1 分数反

映了模型在所有类别上的平均性能,而加权平均

F1 分数则考虑了不同类别的样本量对整体性能的

影响。

方格中的数值表示每个预测和实际类别组合的样本数量

图 7　 预测模型的混淆矩阵

Fig. 7　 The confusion matrix of predictive models

表 2　 模型性能对比表

Table 2　 Model performance comparison form
模型 宏平均 加权平均

传统 XGBoost 模型 0. 49 0. 86
集成 XGBoost-MLP 模型 0. 59 0. 87

　 　 研究表明集成 XGBoost-MLP 模型相对于传统
XGBoost 模型在在加权平均 F1 分数上,提升了约
1. 16% ,在宏平均 F1 分数上从 0. 49 提升到 0. 59,提
升了约 20. 41% 。 这样的增幅不仅统计上是显著
的,也在实际应用中可能意味着对于事故严重性预
测的显著改进,特别是在预测较不频繁发生的事故
类别时。 这一提升展现了集成模型在综合不同模

型的特点和优势,提高整体预测能力方面的潜力。

5　 结论

提出了基于 XGBoost 和 MLP 的集成模型在预

测交 通 事 故 严 重 程 度 上 表 现 出 显 著 的 优 势。
XGBoost和 MLP 具有不同的学习策略和假设空间。
XGBoost 擅长处理结构化数据,而 MLP 更适合处理

非结构化数据,可以学习到更复杂的非线性关系。
通过结合两者的优势,可以更好地处理原始数据中
的复杂特征,提供更丰富的特征表示,从而获得更

多样化的模型集成。
基于集成 XGBoost 和 MLP 的交通事故严重程

度预测模型具有广泛的应用前景。 在实用性上,该
模型不仅可用于交通安全管理系统,提供实时的交

通事故严重程度预测,还可以集成到智能驾驶辅助

系统,为驾驶员提供交通事故风险预警,减少事故
发生的频率、减轻事故造成的损失。 此外,本文模

型还可以应用于保险业务、城市规划与交通设计、
智慧城市建设等领域。

总之,基于集成 XGBoost 和 MLP 的交通事故严
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重程度预测模型可以为提高交通安全水平和城市
交通运行效率发挥积极的作用。
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