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摘　要　通过图卷积神经网络对交通事故进行风险预测是交通领域的研究热点.然而,现有的使用图卷积神经网络对交通事

故进行风险预测的研究存在着缺乏语义邻接性的构造、无法进行图权重的自适应学习的问题.针对以上问题,文中基于多源交

通大数据,构建了数据驱动的多粒度、多视角的时空拓扑图,实现了交通网络中时空关联性和依赖性的精准建模.图上的结点

从时间和空间两个维度对路段结点的交通状态进行综合描述,边则从地理邻接性和语义邻接性两个视角表现了路段之间的抽

象邻接关系.在时空拓扑图的基础上,文中设计了基于动态时空图网络的交通事故风险预测模型,实现了路段级交通事故风险

的准确预测.该模型引入了具有多头注意力机制的空间图网络层对空间关联性进行学习,同时采用了基于一维扩张卷积的时

间学习单元捕获短时依赖性与长时周期性.在北京地区的实际交通数据集上进行大规模实验,所提方法的召回率达到０．８９９,

F１ＧScore达到０．８６０,其他指标与主流方法相比也均有所提升.
关键词:交通事故风险预测;图神经网络;时空数据挖掘
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Abstract　AccidentriskpredictionoftrafficaccidentsthroughgraphconvolutionnetworksisaresearchhotspotinthetransporＧ
tationfield．However,theexistingresearchesonusinggraphconvolutionnetworksforaccidentriskpredictionlacksemanticadjaＧ
cencyingraphconstructionandunabletoperformadaptivelearningofgraphweights．Toaddresstheseproblems,adataＧdriven,
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０．８６０．Meanwhile,therearealsoimprovementsinotherindicatorscomparingtomainstreammethods．
Keywords　Trafficaccidentriskprediction,Graphneuralnetwork,SpatioＧTemporaldatamining
　

１　引言

交通事故的预测研究一直是交通安全领域的研究热点.

然而,交通事故具有随机性,且人为的主观因素占比较大,其

相关特征难以在交通事故发生前及时获取,因此交通事故仅

能利用客观数据进行“风险预测”.早期的事故预测方法通常

采用概率模型分析交通事故发生的可能性与道路特征、年平

均交通量等宏观因素的关系,并基于此对道路的交通事故发
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生概率进行预测.但是此类方法忽略了影响因子的动态变化

对交通事故发生情况的影响,因此预测的准确度较低,也无法

满足现实场景中实时预测的需求.

交通事故的影响因素错综复杂,而交通网络作为其载体,

拓扑结构含有丰富的地理信息及语义信息.深度学习的方法

在交通预测这类复杂问题的建模上具有天然的优越性.然

而,在对交通网络的空间关系进行建模时,大部分的研究[１Ｇ４]

采取了将研究区域划分成网格的方式.用网格划分法解决交

通事故风险预测问题存在以下缺点:１)交通事故大多发生在

道路区域,而网格化的分区方式会导致区域中包含大量非道

路区域,如住宅区、办公区等,引入无关噪声;２)网格化分区强

行将路网数据在欧几里得(Euclidean)空间中表示,导致路网

拓扑信息丢失,在很大程度上影响了预测性能;３)以网格区域

为交通事故风险的预测单元,不能满足驾驶员通过参考事故

风险预测指数选择出行路线的需要.

随着图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)[５]的发

展,交通数据的图建模成为了研究人员的关注焦点.然而,尽

管有些研究[６Ｇ７]在将图结构纳入预测模型方面已取得显著的

进步,但它们仍存在以下一些缺陷.１)缺乏语义邻接性的构

造.例如,城市中一些距离较远的路段可能共享相似的“时间

模式”.但部分现有的模型仅基于路网的地理连接关系建立

图结构,忽略了结点之间的语义相似性.２)无法进行图权重

的自 适 应 学 习.以 往 的 研 究 大 多 基 于 图 卷 积 神 经 网 络

(GraphConvolutionNetworks,GCN)[８],而图卷积时对所有

邻居结点均一视同仁,不能根据结点的重要性分配不同的

权重.

针对以上两个问题,本文提出如下解决方案:

１)基于包括交通事故数据、出租车轨迹数据、气候观测数

据、城市兴趣点数据以及路网数据等在内的城市交通异质大

数据,对多元时空特征进行分析与提取,构建数据驱动的交通

网络时空拓扑图.

２)在时空拓扑图的基础上,设计了一个深度时空网络自

适应地捕捉路段与路段之间、特征与特征之间复杂的依赖关

系及关联关系,通过对时空特征的学习与融合来实现城市路

段级事故发生风险的精确预测.

２　相关技术

２．１　基于图神经网络的空间建模技术

不同应用场景下的空间关系建模方式不尽相同,但总体

上,可以依据数据类型划分为两大类:“面向欧氏数据的空间

建模方法”与“面向图数据的空间建模方法”.对于图像分类、

视频处理等任务,其数据通常是在欧几里得空间中进行表示

的,多采用卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)进行空间建模.对于非欧几里得数据,例如人与人之

间的社交网络、城市间的物流网络等,它们可被抽象为包含复

杂依赖关系和关联关系的图(Graph).图数据的复杂性给现

有的机器学习方法带来了重大挑战.基于此,一些学者尝试

将传统的深度学习方法扩展到图数据,图神经网络应运而生.

图神经网络最早由Scarselli等[５]提出.图中的一个结点

可以通过其特征及关联结点进行定义.图神经网络的目标是

学习图中每个结点的状态表征,并基于此生成输出向量,用于

作为预测结点标签的分布等.图可以定义为G＝(V,E),其
中,V 表示图中所有结点的集合,E 表示图中所有边的集合.

定义一个局部转移函数f,用于根据邻居结点的状态对目标

结点v进行更新;定义一个局部输出函数g,用于生成结点的

输出状态ov.

hv＝f(xv,xco[v],hne[v],xne[v]) (１)

ov＝g(hv,xv) (２)

其中,x表示输入特征,h表示隐含状态.co[v]表示与结点v
相连的所有边的集合,ne[v]表示与结点v相邻的所有结点的

集合.将以上两个公式扩展到所有结点,即可计算出下一层

的隐状态.

尽管 GNN是一个用于建模图数据的强大模型,但一般

的 GNN模型仍存在一些缺陷:１)图上结点的隐含状态更新

较为低效;２)图上边的一些信息特征并没有被有效建模.因

此,在 GNN的基础上,又演化出了 GCN.

GCN将用于传统欧氏数据的卷积操作应用到图数据中,

其核心思想在于学习一个函数,结合结点的自身特征和邻居

的特征获得结点的融合表征.多个图卷积层通过聚合相邻结

点的特征信息来封装每个结点的隐层表征,并在特征聚合后

对结果进行非线性变换.通过图卷积层的堆叠,每个结点的

最终隐层表征可以接收到更远的邻居信息.

２．２　时序预测技术

时序预测技术在包括气候预报、商业决策、交通监管等在

内的多个领域均发挥着重要作用.通常情况下,时序预测模

型预测一个给定实体i在时间t的目标值yi,t,i代表一个包含

某类时序信息的逻辑实体,例如交通场景下承载交通流速信

息的各个路段,或者医学场景下承载生命体征信息的不同病

人等.时序预测问题可定义为:

y
∧
i,t＋１＝ξ(yi,t－k:t,xi,t－k:t,si) (３)

其中,y
∧
i,t＋１ 表示实体i在时间t＋１的预测结果,xi,t－k:t＝

{xi,t－k,􀆺,xi,t},yi,t－k:t＝{yi,t－k,􀆺,yi,t}分别表示回溯窗口

大小为k时的历史输入值与其对应的目标值,si表示与实体i
关联的静态特征(例如传感器位置),ξ(􀅰)表示模型经过学习

得到的预测函数.

现有的基于深度学习的时序预测技术,主要基于以下３
类基 础 组 件:循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeuralNetwork,

RNN)[９]、因 果 卷 积 网 络 (CausalConvolution NeuralNetＧ

work)[１０]及注意力机制(AttentionMechanism)[１１].

２．２．１　基于循环神经网络的方法

循环神经网络在多种自然语言处理任务中均有优越的表

现,是序列建模中最为常用的一类模型方法.如图１所示,每

个 RNN单元包含一个内部记忆状态,作为历史时序信息的

紧凑表征.记忆状态在每个时间步上都会根据新的输出结果

递归更新.

图１　RNN模型的结构

Fig．１　ArchitectureofRNNmodel
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由于对回溯的历史窗口不设限制,传统的 RNN 方法在

学习数据的长时依赖性时可能会产生梯度爆炸或梯度消失的

问题.长短期记忆网络(LongShortＧTerm MemoryNetwork,

LSTM)[１２]在原有 RNN的基础上,通过改进网络中的梯度流

来解决这一问题.

２．２．２　基于因果卷积网络的方法

传统的卷积神经网络主要应用于图像数据集,它可以提

取跨空间维度不变的局部关系.为了使得 CNN 适应时序预

测问题,研究人员设计了多层因果卷积.图２给出了具有两

个因果卷积层的神经网络结构,每层卷积操作对应的卷积核

大小和步长均不相同.可以看出,因果卷积是一种特殊的一

维卷积,其在一维卷积的基础上确保网络仅使用历史信息进

行预测.

图２　因果卷积神经网络的结构

Fig．２　Architectureofcausalconvolutionalnetwork

由于卷积网络中参数的数量直接与感受野的大小成正

比,因此在时间序列长期依赖性很强的情况下,使用标准卷积

层会消耗大量算力,给模型训练带来挑战.为了缓解这一问

题,一些学者尝试采用扩张卷积层[１３Ｇ１４],通过增加每一层的

扩张率,扩张卷积可以逐步聚合不同时间步的信息,从而以更

高效的方式使用更多的历史信息.

２．２．３　基于注意力机制的方法

注意力机制的发展推动了序列长时依赖性的学习,基于

注意力机制的深度学习模型在多个自然语言学习任务中实现

了最佳性能[１１,１５].如图３所示,注意力层利用动态生成的注

意力权重聚合时序特征,使得网络可以直接关注到过去时间

步中更为重要的信息.

从原理上看,注意力机制是一种基于给定的查询(QueＧ

ry)向量进行键值(KeyＧvalue)查找的机制:

ht＝∑
k

τ＝０
α(kt,qτ)vt－τ (４)

其中,键向量kt,查询向量qτ和值向量vt－τ是由神经网络的浅

层在某时间步上产生的中间特征.α(kt,qτ)∈[０,１]表示时

刻t对于历史时间步t－τ生成的注意力权重,ht表示注意力

层的上下文输出向量.

图３　基于注意力机制的神经网络结构图

Fig．３　Architectureofattentionbasedneutralnetwork

２．３　交通预测技术

交通预测在智能交通系统的成功构建过程中起到至关重

要的作用.交通预测类问题属于天然的时序动态图的预测问

题.基于图神经网络对交通大数据进行预测,一直是相关领

域学者研究的重点.纵观这些研究,大都采用图神经网络的

多种变体对交通数据中的空间关联性进行建模,而根据其对

时序依赖性的建模,可以大致分为以循环网络为主体的方法

和以卷积网络为主体的方法.

以循环网络为主体的方法,如扩散卷积循环神经网络

(Diffusion Convolutional Recurrent Neural Network,

DCRNN)[１６],通常采用序列到序列(SequencetoSequence,

Seq２Seq)的框架结构,通过图卷积进行循环单元中的门控计

算,或者通过作用在所有结点上的循环神经网络同时捕捉时

空依赖性及关联性.这种方法的优点在于可兼容变长的输入

序列和输出序列,使用场景更为灵活;缺点在于循环神经网络

在迭代运算的过程中算力消耗较大,且为了解决梯度消失问

题,需要额外设计一些复杂的机制,模型不够简洁高效.

以卷积网络为主体的方法,如时空图卷积网络(SpatioＧ

temporalGraphConvolutionalNetworks,STGCN)[１７],通常将

时间维度上的因果卷积和空间维度上的图卷积通过不同的组

合方式交替使用,同时捕捉时空依赖性及关联性.这种方法

的优点在于卷积运算相比循环神经网络的迭代运算更为高

效,且不容易产生梯度衰减的问题.而该方法的缺点在于无

法兼容变长的输入序列和输出序列,使用场景不够灵活.

综上所述,利用图神经网络解决交通预测的相关问题,一

般是先计算得到观测点之间的拓扑关系,然后基于历史状态、

地理位置、语义信息、气象观测等内外部特征,设计嵌入图神

经网络的复合模型对交通时空依赖关系进行学习,进而预测

未来的交通演化趋势.

３　基于时空拓扑图的交通网络建模方法

３．１　交通网络建模问题定义和形式化

首先对本节中交通网络的相关术语进行定义.

定义１(路段)　路段是交通路网中道路模型的原子单

位,一条道路由多个路段连接构成.每条路段的信息包括起

始点和终止点的位置、路段编号、路段长度等属性.

定义２(路网)　路网指一定区域内,以道路为基本元素,

交织连接成网状分布的道路系统.如图４所示,路网直观上

可视为一张以道路为边的无向图.无向图的结点为道路与道

路之间的交叉点、连接点以及道路的起点和终点等.

图４　路网结构示意图

Fig．４　Architectureofroadnetwork

定义３(交通网络)　交通网络依托于路网,指包含交通

线路、交通运行状态、交通设施分布等信息在内的开放式复杂

网络.交通网络具有动态性和语义性.交通网络的合理建模

是研究交通预测类问题的前提和基础.

定义４(路段速度)　路段速度指在一个时间窗口内经过
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某路段的车辆的平均速度,在本文中其是衡量路段运行状态

的主要指标.

定义５(交通事故发生频次)　交通事故发生频次指在一

个时间窗口内某路段交通事故发生的总次数,在本文中其是

衡量路段运行状态的主要指标.

定义６(时空拓扑图)　时空拓扑图指包含时间属性和空

间属性的一类抽象图网络结构.交通网络具有丰富的时间信

息和空间信息,如何将复杂的交通网络抽象成时空拓扑图的

形式,对其时空依赖关系进行精准建模,是本节研究的主要

内容.

给定初始路网G′road＝(V′road,E′road),V′road表示道路之间的

交叉点、连接点以及道路的起点和终点集合,E′road表示路段集

合.由于本文的目标是路段级别的交通事故风险预测,因此

在交通路网建模时,将对原有的路网G′road进行重构,得到以路

段为结点Vroad,路段与路段之间的连接关系为边Eroad的新路

网Groad＝(Vroad,Eroad).

由于路网Groad的拓扑结构十分庞大,在整张路网上直接

进行建模和分析并不现实.因此,本文将基于当前路网结构

和多元时空影响因子 X,抽取拓扑子图,建立多视图、多粒度

的交通网络时空拓扑图Gst.假设|Vroad|＝N,|􀅰|表示集合

的范数,Gi
st为vi∈V 路段的时空拓扑子图,其建模过程可形式

化为g(Groad,X):

Gst＝{G１
st,G２

st,􀆺,GN
st} (５)

Gi
st＝g(Gi,X) (６)

３．２　时空特征分析与提取

交通网络建模的关键点之一在于,如何对其复杂的时空

特性进行描述.交通网络的时空特性是由一系列交通状态影

响因子决定的,交通状态的影响因子纷繁多样,其选择方式主

要取决于交通预测的目标.本文以交通事故风险预测为例,

对其相关的时空影响因子进行分析及特征提取,以建立可用

于解决交通事故风险预测问题的交通网络时空拓扑图.

本文将多元时空影响因子X 分为３类.

１)路网的空间特征Xs

路网的空间特征表示为Xs∈RN×Ds ,其中 N＝|V|为交通

网络中路段的数目,Ds为空间特征的维度.路网的空间特征

用于描述每个路段的静态空间属性,主要包括路段自身的属

性及路段周围的环境属性,其直接或间接影响了道路交通事

故的发生概率.

２)局部的时序特征Xt

局部的时序特征表示为Xt∈RN×T×Dt ,其中T 为历史时

间片的数目,Dt为特征的维度.局部的时序特征用于描述每

个路段的交通时序属性,主要包括路段历史的交通流状态及

交通事故发生情况.由于作用在路网上,局部的时序特征兼

具时间特性和空间特性.局部的时序特征体现了道路交通的

演进方向,在一定程度上影响未来的交通行为,与交通事故的

发生情况有较为直接的关系.

３)全局的外部特征Xe

全局的外部特征表示为Xe∈RDe ,其中De为外部特征的

维度.全局的外部特征主要指在较大的尺度上对整个交通网

络产生影响的外部特征,主要包括气象特征和日期特征.所

有的路段在同一时刻共享全局的外部特征.

３．２．１　路网的空间特征

在交通事故风险预测问题中,路段所处的位置、路段的结

构特性和周围的环境特征都直接决定了该路段的交通模式特

点,从而间接影响交通事故风险预测的结果.

有研究指出,事故发生位置与城市道路网络具有很强的

相关性.交通枢纽路段的事故发生频次较高,且会对邻接的

路段产生影响;偏远路段与其他路段较少相交,且行驶车辆

少,因此交通事故发生频次明显低于核心路段.

此外,路段周围的环境属性是决定其交通状况的关键信

息,如办公区、商务区往往在上下班时有着较高的流量,而购

物中心等娱乐场所主要需求量集中在晚上和周末.当道路流

量较高时,更容易产生交通事故.城市 POI直接反映了区域

的功能属性,表１列出了北京市数量排名前十的 POI统计情

况,涵盖了购物、餐饮、公司企业、生活服务等类别.不同种类

的POI其发生事故的频率也存在差异,例如位于餐饮密集区

的路段事故发生频率远高于位于政府机构及社会团体附近的

路段事故发生频率.

表１　北京市 TOP１０POI统计表

Table１　Top１０POIinBeijing

POI类型 POI编号 POI数目 举例

购物服务 ７ ６７７８１ 购物中心

餐饮服务 ２ ５１６１２ 餐厅、奶茶店

公司企业 ９ ５０１２５ 办公楼、产业基地

生活服务 ８ ４３７８９ 超市、服务中心

商务住宅 １４ ２６７００ 旺铺、居民小区

政府机构及社会团体 ３ １７９０１ 市政府办公厅

科教文化服务 ４ １７２７１ 文化宫、科技园

公共设施 ０ １６４８５ 公园、公共厕所

交通设施服务 ５ １５９３３ 红绿灯、防护栏

医疗保健服务 １３ １０７７０ 医院、诊所

基于以上分析,交通网络的空间特征定义为Xs＝[Xrod,

Xpoi],包括路段的结构特征Xrod∈RN×Drod 和路段周围的环境

特征Xpoi∈ RN×Dpoi.其中,Drod,Dpoi为路段特征维度.路段

vi∈V的结构特征表示为xrod
i ,本文将邻居路段数目、路段长

度、路段位置等作为路段的结构特征.路段vi∈V 的环境特

征表示为xpoi
i ,主要从路段周围的POI数据中进行提取.

xpoi
i,j＝|{p|p∈Pj∧dist(vi,p)≤dp}|,１≤j≤Dpoi (７)

其中,Pj表示类型编号为j的 POI集合,dist(vi,p)表示路段

vi和兴趣点p 之间的距离,dp表示每个路段vi局部环境视野

的阈值.

３．２．２　局部的时序特征

直观上,交通流的速度与交通事故的发生概率密切相

关.由于出租车数据规模庞大,对每个路段逐段遍历计算

每个时间片的平均交通速度成本高昂且不可行.因此,本

文采用网格划分法对该数据进行处理.首先将研究区域

划分为大小为r×r的网格,并计算每个网格在每个时间

片t∈T 的出租车平均速度(T 为历史时间窗口大小);然

后将每个路段vi∈V 分配到它所属的网格中;最后将网格

的速度分配给目标路段作为其自身的交通流速度特征xspd
i

＝{xspd,t
i }(１≤t≤T).

除交通流速外,历史的交通事故发生情况也会对未来交

通事故的发生与否有一定的关联.一个之前频繁发生交通事
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故的路段,在一定程度上会比之前较少发生交通事故的路段

在未来更容易再次发生事故.

综上,交通网络的局部时序特征定义为Xt＝[Xspd,Xacd],
包括路段的历史流速特征Xspd∈RN×T×１和历史交通事故特征

Xacd∈RN×T×１.Xspd由网格平均法进行提取,Xacd通过计算每

个路段vi∈V 在每个时间片t∈T 的交通事故发生频次得到.

３．２．３　全局的外部特征

事故的发生是具有周期性的.日期特征以星期和时间点

作为主要表现.图５从“天”和“小时”两个粒度展现了北京地

区的交通事故发生情况.从图５(a)中可以看出,周末两天的

交通事故发生情况较为相似,与工作日有着明显的差别.同

时,在５个工作日之中,周一和周五更容易发生交通事故,而
周二到周四较为稳定.图５(b)更细粒度地展现了北京地区

每小时的交通事故发生情况,从图中可以看出,相比随日期的

变化,交通事故的发生频次随小时的变化差异性更大,呈现明

显的早晚高峰特性.具体地,早８点－１０点和晚１６点－１８
点的交通事故发生频次升高显著.此外,早高峰相对于晚高

峰更容易发生交通事故.

(a)天级别

(b)小时级别

图５　北京地区交通事故发生频次图

Fig．５　FrequencyoftrafficaccidentsinBeijingarea

除此之外,气象状况通过影响驾驶员视线、状态及道路环

境等主客观因素,从而影响交通事故的发生.图６展现了不

同天气下交通事故的发生频率,从该图可以看出,相对于晴

天,刮风、多雾等恶劣的天气情况下更容易发生交通事故.

图６　不同天气下交通事故发生频率图

Fig．６　Frequencyoftrafficaccidentsunderdifferentweathers

基于以上分析,交通网络的全局外部特征定义为Xe＝
[Xweh,Xcld],包括气象特征Xweh ∈ RDweh 和 日期特征Xcld ∈
RDcld .全局特征在同一时刻对所有路段来说是相同的.本文

考虑天气类型、天气温度、露点、湿度、气压、风速、风向和室温

等８个气象因素.其中天气类型和风向为分类属性,利用独

热(oneＧhot)编码来表示,其余为数值属性.Xcld包含月、日、

周、小时以及“是否为周末”５个信息.

３．３　时空拓扑图构建

３．３．１　时空拓扑图构建方法概览

本文将交通路网的建模形式化为多层次、多粒度、多视角

的时空拓扑图G的构建.每个路段的时空拓扑子图Gi
st依赖

于路网的原始拓扑结构Groad 及多元时空影响因子X＝{Xs,

Xt,Xe}.如前文所述,路网的空间特征Xs描述了道路的局部

空间性质;局部的时序特征Xt表示历史的交通状态;全局的

外部特征Xe表示影响交通网络的整体外部因素.

时空拓扑子图Gi
st的构建主要涉及到两个关键点:１)图上

包含的语义信息;２)图上结点的连接方式.图上包含的语义

信息可分为局部的语义信息和全局的语义信息.局部的语义

信息主要通过图上结点的属性进行描述.对于时空拓扑子图

Gi,其结点属性包含静态空间属性和动态时序属性两种,分别

由Xs和Xt决定.全局的语义信息无关于结点,由Xe决定.对

于路网来说,结点之间是否有边由路段之间的地理邻接情况

直接决定.但是时空拓扑图是描述交通网络的抽象图,其边

不仅代表了路段与路段的连接关系,更多的是体现了路段之

间复杂的关联关系.本文中,Gi的边同时考虑到“地理邻接

性”和“语义邻接性”,分别由Eroad和Xt决定.

综上,vi∈V 路段的时空拓扑子图Gi
st可表示为:

Gi
st＝(Vi(Vroad,Xs,Xt),Ei(Eroad,Xt),Xe) (８)

由于不同时间片下Xt会产生变化,从而引起拓扑结构的

变化,因此生成的时空拓扑图具有动态性.

３．３．２　时空拓扑图的地理邻接性

当一条道路发生交通事故或者交通拥塞时,会对和它相

连的其他道路的路况产生影响.因此,邻近道路的交通状态

通常存在较强的相关性,其交通事故发生概率也存在较强的

相关性.对于路段vi来说,其时空拓扑子图构建的最直接依

据是路段的连通性,即地理邻接性.根据大规模路网Groad的

邻接矩阵抽取出目标路段vi的所有KＧhop邻居结点,并将这

些结点与vi的连接关系加入Gi
st的地理拓扑子图Gi

geo中,由此

完成路段之间地理关联性的捕获:

Gi
geo＝ (va,vb)

va,vb∈Vroad

HOP(vi,va)≤K
HOP(vi,vb)≤K

{ } (９)

其中,HOP(vi,va)表示vi到达va需要经过的跳数,KＧhop邻

居节点是基于 K 最短路径定义的.如果vi和va直接相连,则

HOP(vi,va)＝１.K 为可调节超参数,其决定了路段地理邻

居的视野域大小.

３．３．３　时空拓扑图的语义邻接性

时空特征相似的路段在交通状态演化上往往存在一定的

相似性,但这些路段在空间上不一定邻近.例如,在高峰时

段,大多数处于办公楼附近的道路都会发生交通拥堵,使得这

些道路在该时段的交通事故发生模式趋于相似.因此,本文
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考虑引入语义邻接性,对此类距离较远的相似路段的关联关

系进行建模.由于这种相似性同时涉及到时间维度和空间维

度,需要选用一个语义信息丰富的综合特征进行衡量.交通

流速的历史序列,在很大程度上反映了一个路段的交通历史

状态以及未来演化趋势,可以从整体上描述某一路段的时空

特性.针对路段vi,衡量其自 身 的 交 通 流 速 度 特 征xspd
i ＝

{xspd,t
i }(１≤t≤T)与路网上其他结点的相似度,对于相似度较

高的结点,在它们之间建立一条语义邻接边.

语义邻接性建模的关键在于路段之间历史流速的相似性

度量.传统的距离计算方式(如欧氏距离)无法对可能存在偏

移的时间序列之间的相似性进行有效建模.本文引入了动态

时间规整算法(DTW),其规整机制可以很好地解决偏移性的

问题,从而更加灵活地对两个时间序列之间的距离进行计算.

DTW 的核心是在相似点配对的基础上,利用动态规划

算法寻找一条最优的规整路径Ω:

Ω＝(η１,η２,􀆺,ηp),T≤p≤２T,ηk＝(a,b) (１０)
其中,ηk＝(a,b)指xspd,a

i 和xspd,b
j 的配对.如图７所示,上下两

条实线分别表示路段vi与路段vj的历史流速序列,中间的虚

线代表两个序列之间相似点的配对情况.

图７　DTW 示意图

Fig．７　IllustrationofDTW

由此可以建立路段vi的语义拓扑子图Gi
sem:

Gi
sem＝{(vi,vj)|wij≥S) (１１)

其中,S为控制语义邻居稀疏性的超参数.wij为通过 DTW
算法得到的相似性权值.最后将地理拓扑子图Gi

geo和语义拓

扑子图Gi
sem融合,求得时空拓扑图Gi

st,用于交通预测问题的综

合求解:

Gi
st＝Gi

geo∪Gi
sem (１２)

图８给出了时空拓 扑 图 融 合 的 完 整 过 程.首 先 在 整

张路网拓扑图上对所有结点的相似度进行成对度量,形成

语义全连接矩阵,再利用相似性阈值将全连接的语义关系

图进行稀疏化,保留与目标结点语义相似度高的其他结点

作为其邻居结点的一部分;邻居结点的另一部分由目标结点

在路网拓扑图上的直接或间接地理邻居结点构成(图中以

２Ｇhop为例).

图８　时空拓扑图融合示意图

Fig．８　DiagramofspatioＧtemporaltopologicalmapfusion

４　基于动态时空图网络的事故风险预测

４．１　交通事故风险预测问题形式化

引起交通事故的因素有很多,包括驾驶员状态、年龄、驾
驶技能等主观因素及道路交通状态、环境、天气等客观因素.

交通事故在大部分情况下是由主观因素主导的,而主观因素

不可实时获取.因此,对于交通事故的预测,主要利用可实时

观测的客观因素进行风险预测.

交通事故风险预测指通过对交通事故相关数据的分析与

建模,预估未来T＋１时间片某一特定路段vi∈V 的交通事故

发生的可能性.然而,与包括交通流速预测、出租车需求量预

测等在内的传统交通预测类问题不同,交通事故作为小概率

事件具有一定的离散性和稀疏性.因此,部分研究[１８Ｇ２０]将交

通事故预测按照常规的时序预测方式处理是不够合理的.因

为建立时序预测模型的前提是假设交通事故是连续介质流,

而交通事故并不符合.同时,由于构建的交通事故历史序列

中包含大量的０(即不发生交通事故),因此会导致时序预测

模型更趋向于在下一时间片给出０的预测结果,这与预测的

初衷相违背.

因此,本文将交通事故风险预测定义为一个分类问题.

图９整体展现了本文对于交通事故风险预测的解决方案.首

先如第３章所述,结合多源异质交通时空数据,分析与提取相

关时空特征X,构建多粒度的时空拓扑图Gst.在此基础上,

构建动态时空图网络模型,对交通事故发生的概率进行预测.

图９　交通事故风险预测方法概览

Fig．９　Overviewoftrafficaccidentriskpredictionmethod

４．２　模型架构

该模型基于第３章为每个路段建立的时空拓扑子图,分
别学习图上的３类特征,并将其进行高维融合,用于下一时段

交通事故风险的预测.

对于路网空间特征Xs,本文利用堆叠的空间学习单元进

行处理.空间学习单元通过在图卷积神经网络的基础上引入

注意力机制来对邻居结点的信息进行聚合,实现了对不同邻

居的权值自适应匹配.多个空间学习单元堆叠成为一个大的

空间学习模块,每一个空间学习模块之间使用残差连接,可以
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缓解消失梯度问题并增强特征传递,更好地对特征进行学习

和融合.这些空间学习模块以Xs∈ RN×Ds 为输入,以Xos ∈
RN×Dos 为输出,其中Dos表示空间学习层的输出维度.

对于局部时序特征Xt,由于其兼有空间性和时间性,本

文利用时空组合模块进行处理.每个时空组合模块由堆叠的

空间学习单元和一个时间学习单元构成,时空组合模块之间

同样使用残差连接.这些时空组合模块以Xt∈RN×Dt×T 为输

入,以Xot∈RN×Dot×T为输出,其中Dot表示时空组合模块的输

出维度.最后,Xot需要经过一个池化单元,对输出的时序特

征进行进一步聚合,以得到更为紧凑的时序表征.

对于全局外部特征Xe,由于提取的高维外部特征中可能

存在一些噪声,本文利用几个堆叠的全连接单元对Xe进行降

维,学习到更有意义的全局低维表征Xoe∈RDoe ,其中Doe表示

全局外部特征输出的维度.

最后,将Xos
i ,Xot

i 及Xoe
i 拼接成一个更加紧凑的表征,并输

入全连接单元,得到模型的输出结果.

４．３　核心组件设计

４．３．１　堆叠的空间学习单元

模型的空间学习单元旨在捕获交通网络的空间关联性,

并据此对邻居结点进行聚合,得到目标结点的空间融合表征.

经典的 GCN方法中,各个邻居结点被等同地看待,然而在交

通事故风险预测的场景中,不同的邻居路段对目标路段的预

测起着不同的作用,即不同的邻居结点的重要性是有差异的.

一个空间学习单元由一个基于多头注意力机制的空间图

网络层、一个批归一化(BatchNormalization,BN)层和一个

ReLU激活层构成.其中,空间图网络层为空间学习单元的

核心,通过多头注意力机制,它可以完成对结点之间空间关联

度的自适应学习.堆叠的空间学习单元之间采用残差连接,

残差模块除了可以缓解梯度衰减问题,还可以对底层模块的

特征提取结果进行一定程度的补偿,得到更加紧凑、丰富的融

合表征.

１)https://www．wunderground．com/

４．３．２　基于多头注意力的空间图网络层

对于空间关系的建模,本文采用了基于多头注意力的空

间图网络层,在 GCN的基础上引入注意力机制,以实现对不

同邻居权值的自适应匹配,从而提高模型的准确性.注意力

机制可以根据先验知识,如交通连通性、语义相似性等,在构

建的邻接矩阵的基础上自适应地学习到其他结点对目标结点

的贡献度,并由此为每个邻居分配不同的权重,使其能够更精

准地刻画路段与路段之间真实的依赖关系.

对于路段vi来说,一个直接基于 GCN的空间学习单元在

构建的邻接矩阵的基础上,通过产生邻居结点特征的归一化

来实现邻居结点的特征融合.为了更好地融合不同贡献度的

邻居结点的特征,同时考虑到自注意力(selfＧattention)的学习

过程不稳定[２１],本文最终选择采用多头注意力(multiＧhead

attention)代替 GCN中静态的归一化卷积运算.

４．３．３　基于扩张卷积的时间学习单元

除了不同结点之间的空间关联性之外,结点本身的时序

依赖性也很重要.尽管基于循环神经网络的模型被广泛应用

于时间序列的分析与建模,但其仍然存在包括迭代耗时、梯度

不稳定、对动态变化的响应延迟等一些固有的缺点.

对于时序依赖性的学习,本文尝试采用一种基于因果卷

积的时间学习单元,其将所有的输入数据以时间维度为轴看

作一维向量,对所有的输入向量进行卷积操作.因果卷积在

某时刻的预测值仅仅和历史时刻的值相关,与预测的未来值

无关.由于没有递归连接,基于因果卷积的模型训练速度比

基于循环神经网络的模型快得多.

对于时序依赖性的捕获,不仅需要考虑到短期内相邻的

时间数据的影响,也要考虑到长期的时间周期性的影响.然

而,对于因果卷积来说,如果要提取很久以前的信息,就需要

很多层或者很大的滤波器来增加卷积的感受野,但卷积层数

的增加常常会引起梯度消失、训练复杂度过高等问题.为了

解决这个问题,本文在因果卷积的基础上引入了扩张卷积.

扩张卷积通过在标准的卷积核中加入空洞,来增加卷积核的

提取范围.较小的扩张率往往关注的是短距离的特征,而较

大的扩张率往往关注的是长距离的特征.

４．４　实验与分析

４．４．１　数据源说明

本节对实验所用到的数据源进行说明,包括路网数据、交

通事故数据、POI数据、出租车 GPS轨迹打点数据及气候观

测数据.

路网数据集包含了北京市道路网络的基本信息,例如路

段名称、路段位置(经纬度)、路段的交叉点等,共有１０９９７３条

数据.路网是其他各种交通数据的载体,通过路网数据集,可

以对北京市交通网络进行细粒度的观测及建模.

交通事故数据集包含了北京地区２０１８Ｇ０８Ｇ０１到２０１８Ｇ１０Ｇ

３１之间发生的交通事故的基本信息,例如事故发生位置(经

纬度)、事故时间等,共有１４８７４条数据.根据事故发生位置

可以将事故与发生事故的路段进行匹配.交通事故数据集在

本文中有两个用途,一个是作为样本真值,另一个是作为局部

的时序特征.

POI数据集是地图上特定功能的点集合.每个POI都对

应了现实生活中的一个功能实体,包含该实体的位置、类别以

及个性化属性等信息.本文采用北京地区的 POI数据集进

行实验,数据集包含２０个种类的３６２０２８个POI.

出租车轨迹数据集主要记录了出租车的打点信息.出租

车的车载 GPS设备会按照固定的频率进行打点,并记录每次

打点的时间戳、地理位置、行驶方向、行驶速度以及载客情况

等.本文采用北京市２０１８Ｇ０８Ｇ０１到２０１８Ｇ１０Ｇ３１之间收集的

出租车 GPS轨迹数据进行实验,该数据集的日平均数据量约

为５４００００００.

气候数据集是从世界气候公开网站 wunderground１)上爬

取生成的,该网站记录了世界各地的气候观测数据.本文采

用的是北京市气候观测站２０１８Ｇ０８Ｇ０１到２０１８Ｇ１０Ｇ３１之间的

气候观测数据,每条数据的观测间隔为１h,共２２０８条数据.

４．４．２　实验设置

本模型利用 PyTorch开源机器学习框架来实现,在北京

地区２０１８Ｇ０８Ｇ０１到２０１８Ｇ１０Ｇ３１时间范围内的多源异质交通

数据集上进行大规模实验.
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模型中所涉及的超参数的设置如下:计算交通流平均速

度所划定的网格大小r为２２２m,约等于０．００２经度或纬度;

表示地理邻接性的KＧhop邻居中的 K 为５,该值是通过网格

搜索得到的;控制语义邻居稀疏性的阈值S为０．５,该值同样

是通过网格搜索得到的.

实验的具体设置如下:按７∶１∶２的比例划分训练集、验证

集和测试集;使用ZＧscore对输入数据进行归一化;训练的epＧ

och为６４;初始的学习率设置为１×１０－３,从第２０个epoch开

始,每１０个epoch减少为原来的１/１０;优化器为 Adam,损失

函数为带L２正则项的交叉熵.

４．４．３　评价指标

本文采用皮尔逊相关系数PCC、精确率Precision、召回

率Recall、均衡平均数F１ＧScore和 ROC曲线下面积AUC５
项指标对本文方法进行全面的评估.

PCC用于衡量两个序列之间的相关性,其范围为[－１,

１].PCC的绝对值越大,代表两个序列越相关.当PCC 大

于０时,表示两个序列呈正相关;当PCC小于０时,表示两个

序列呈负相关.PCC的计算式如下:

PCC＝
∑
ζ

i＝１
(y

∧T＋１
i －y

∧T＋１)(yT＋１
i －yT＋１)

　

∑
ζ

i＝１
(y

∧T＋１
i －y

∧T＋１)２ ∑
ζ

i＝１
(yT＋１

i －yT＋１)２
(１３)

其中,y
∧T＋１
i 和yT＋１

i 分别表示第i个测试样本在T＋１时间步的

预测风险值和真实值;y
∧T＋１和yT＋１分别表示所有测试样本的

预测风险平均值和真实平均值;ζ表示测试样本的总数.

Precision和Recall 是 二 分 类 问 题 常 用 的 评 价 指 标.

Precision从预测结果的角度出发,计算预测为正例的样本中

有多少为真;Recall从原始样本的角度出发,计算样本中的正

例有多少被预测成功.F１ＧScore是Precision 和Recall的加

权调和平均,综合了两者的结果.它们的计算式分别如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１４)

Precision＝ TP
TP＋FP

(１５)

F１ＧScore＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１６)

其中,TP 表示真正例的测试样本数目,FN 表示假负例的测

试样本数目,FP 表示假正例的测试样本数目.

此外,在现实场景下,交通事故正例和负例的个数并不是

均衡的.由于事故是小概率事件,负样本的数目要远大于正

样本,Precision和Recall易受数据分布的影响,导致不客观.

而AUC衡量的是分类器对于正负样本的分类能力,其对于分

类器优劣性的评价不受样本平衡性的影响,适用于本文的应

用场景.AUC的计算式如下:

AUC＝
∑

i∈positive(ζ)
ranki－M×(M＋１)

２
M×N

(１７)

其中,M 表示所有测试样本中正样本的个数,N 表示所有测

试样本中负样本的个数,且ζ＝M＋N;ranki表示第i个测试

样本的排序序号,即针对每个样本最终输出的概率得分从小

到大的排序,第i个测试样本排在ranki的位置; ∑
i∈positive(ζ)

ranki

表示所有正样本的排序序号之和.

４．４．４　对比模型

为了验证方法的有效性和先进性,本文提出的动态时空

图网络模型将与现有的交通事故风险预测方法进行比较,主

要包括几种常用的机器学习(LR,SVM,DT,XGBoost)及近

几年该领域先进的深度学习模型(SDAE,TARPML,DSTＧ

GCN),对比方法的原理及核心思想如下.

LR[２２]:基于统计的机器学习模型.使用一个逻辑函数

(LogisticFunction)对二元因变量进行建模.

SVM[２３]:基于几何的机器学习模型.通过在特征空间中

寻找间隔最大的分离超平面使数据得到高效的二分类.

DT[２４]:经典的机器学习模型.决策树是一种决策支持

工具,它使用树状的决策结构,通过条件控制语句帮助确定最

有可能实现目标的策略.

XGBoost[２５]:工业 界 最 受 推 崇 的 机 器 学 习 分 类 模 型.

XGBoost是 GBDT算法的工程化实现,其核心为分布式和并

行化,可以很好地解决工业界大规模数据的问题.

SDAE[１]:先进的深度学习模型.SDAE模型通过堆叠去

噪自编码器形成深度网络学习输入数据的层次化特征表征,

然后将学习到的特征输入逻辑回归层,对交通事故风险进行

预测.

TARPML[３]:先进的深度学习模型.TARPML模型在

获取到交通事故的动态影响因素及静态影响因素后,采用全

连接网络处理静态信息,采用LSTM 单元捕获动态信息.

DSTGCN[７]:先进的深度学习模型.DSTGCN 模型在对

交通事故的空间影响因素和时序影响因素进行充分分析后,

利用 GCN学习空间关联性,利用CNN学习时序依赖性.

４．４．５　对比实验分析

本文在测试集上对这些常用的交通事故风险预测模型以

及动态图时空网络模型分别进行测试,并采用５种评价指标

PCC,Precision,Recall,F１ＧScore和AUC 进行评价.对比实

验的结果如表２所列.从表中可以看出,本文提出的动态时

空图网络模型在５种评价指标下的表现均为最优.

表２　对比实验结果

Table２　Resultsofcomparativeexperiment

PCC Precision Recall F１ＧScore AUC

DT ０．６８１ ０．７９６ ０．８７３ ０．８３３ ０．８３９

LR ０．５６４ ０．７３８ ０．８６３ ０．７９５ ０．７７８

SVM ０．５９８ ０．７４７ ０．８８８ ０．８１２ ０．７９４

XGBoost ０．７３３ ０．８０４ ０．８７６ ０．８３８ ０．８５０

SdAE ０．６８４ ０．７９１ ０．８９２ ０．８３８ ０．８１９

TARPML ０．７１２ ０．８０２ ０．８９４ ０．８４６ ０．８３７

DSTGCN ０．７４５ ０．８２１ ０．８９７ ０．８５７ ０．８５１

OurModel ０．７４８ ０．８２５ ０．８９９ ０．８６０ ０．８５４

４．４．６　消融实验分析

为了进一步验证各个组件在本模型中的效果,本文在原

始模型的基础上做了一些变体,并将这些变体模型与原始的

完整模型进行对比.本文主要从３个角度设置消融实验:

１)多元特征引入的有效性;２)多组件联合预测的优越性;３)多

视角构建拓扑子图的重要性.实验的具体设置如下:

１)对于多元特征引入的有效性验证,本文设计了不考虑

空间特征的 ModelＧs、不考虑时间特征的 ModelＧt以及不考虑

外部特征的 ModelＧe３个模型,与考虑所有特征的原始模型
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进行特征消融实验的对比.

２)对于多组件联合预测的优越性验证,本文设计了不考

虑空间学习组件的 ModelＧS,不考虑时序学习组件的 ModelＧT
以及不考虑外部学习组件的 ModelＧE３个模型,与使用所有

组件的原始模型进行组件消融实验的对比.

３)对于多视角构建拓扑子图的重要性验证,本文设计了

在构建拓扑子图时,不考虑物理邻接性的 ModelＧGeo和不考

虑语义邻接性的 ModelＧSem两个模型,与考虑两种邻接性的

原始模型进行拓扑子图构建消融实验的对比.

多特征引入的有效性验证实验结果如表３所列.表３分

别对比了５种评价指标体系下,ModelＧs,ModelＧt,ModelＧe这

３个特征消融模型和引入全部特征的原始模型的性能表现.

从表中可以看出,特征的引入对模型的预测性能有十分积极

的促进作用.

表３　特征消融实验结果

Table３　Resultsoffeatureablationstudy

PCC Precision Recall F１ＧScore AUC

ModelＧs ０．７１２ ０．８０１ ０．８７８ ０．８３７ ０．８３９

ModelＧt ０．７２２ ０．７９５ ０．８８９ ０．８３９ ０．８４２

ModelＧe ０．７０９ ０．７９３ ０．８８４ ０．８３６ ０．８３７

OurModel ０．７４８ ０．８２５ ０．８９９ ０．８６０ ０．８５４

多组件联合预测的优越性验证实验结果如表４所列.

表４分别对比了５种评价指标体系下,ModelＧS,ModelＧT,

ModelＧE这３个组件消融模型和多组件联合预测的原始模型

的性能表现.从表中可以看出,多组件联合预测的方式在５
个评价指标上均表现出了优越性.

表４　组件消融实验结果

Table４　Resultsofmoduleablationstudy

PCC Precision Recall F１ＧScore AUC

ModelＧS ０．７０５ ０．７８４ ０．８８ ０．８２９ ０．８１６

ModelＧT ０．７３２ ０．８１１ ０．８８７ ０．８４７ ０．８３１

ModelＧE ０．７１９ ０．８０７ ０．８９３ ０．８４８ ０．８３７

OurModel ０．７４８ ０．８２５ ０．８９９ ０．８６０ ０．８５４

多视角构建拓扑子图的重要性验证实验结果如表５所

列.表５分别对比了 ５种评价指标体系下,ModelＧGeo和

ModelＧSem两个拓扑图构建消融模型和包含完整拓扑图构建

方式的原始模型的性能表现.从表中可以看出,对于每一个

评价指标,包含完整拓扑图构建方式的原始模型的性能均优于

其他两种消融模型.多视角构建拓扑子图的重要性验证实验

结果充分说明了第３章提出的交通网络构建方法的有效性.

表５　拓扑图构建消融实验结果

Table５　Resultsoftopologymapconstructionablationstudy

PCC Precision Recall F１ＧScore AUC

ModelＧGeo ０．６９５ ０．７９８ ０．８８９ ０．８４１ ０．８３７

ModelＧSem ０．７３２ ０．８１５ ０．８９４ ０．８５３ ０．８４５

OurModel ０．７４８ ０．８２５ ０．８９９ ０．８６０ ０．８５４

结束语　本文在分析了多元时空影响因子对交通事故产

生的影响后,提取了包括路网空间特征、局部时序特征、全局

外部特征在内的３类时空特征,并以此为基础构造了以路段

为结点,路段之间的关联关系为边的多粒度、多视角时空拓扑

图,实现了交通网络中时空关联关系的精准建模.本文设计

了基于动态图时空网络的交通事故风险预测模型,通过将多

头注意力机制引入图神经网络中,实现空间关联关系的自适

应学习,通过基于一维扩张卷积的时间学习单元实现时序特

征的长短时依赖性捕获,最后结合全局特征学习组件,实现了

时空关系的联合学习,最终完成了城市交通事故的准确预测.
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