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基于改进 BPNN的高速公路交通事故持续时间预测
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摘要：针对高速公路交通事故持续时间难以预测的问题，构建了因子分析和 BP 神经网络（BPNN）相结合的交通事故持续时间
预测模型。以包茂高速西延段近两年交通事故数据为基础，采用因子分析法提取影响事故持续时间的公共因子，将提取的公共

因子作为输入，利用 BP 神经网络实现交通事故持续时间的预测。结果表明：与经典回归算法和支持向量机相比，采用因子分析

和 BP 神经网络相结合的方法将预测准确率提高了 7.8%，同时解决了传统 BP 神经网络迭代速度慢与数据处理效率低的问题。
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截至 2018年底，我国的高速公路总里程已达 14.26 万 km[1]。 随着高速公路网基本形成以及机动车保有
量增加，由此带来的交通事故频发问题成为大众关注的焦点。 目前，已有许多有效的模型与方法应用于交通
事故持续时间预测的研究，早期的主要算法有概率分布[2]，回归分析[3]，时间序列[4]，模糊模型[5]等。 Wang 等[6]针
对不同类型的事故类型，采用偏最小二乘回归（PLSR）建立了事故持续时间与影响因素之间的模型，并通过
一个不区分事故类型的模型作为对比；Junhua 等[7]提出基于生存分析和对数逻辑分布的加速失效时间模型，
可以接受不同分布的缺失数据并准确预测事故持续时间；马阿瑾 [8]总结性地阐述了交通事故时空影响分析
的相关理论基础，分别针对不同阶段建立报警方式分类法、决策树法、交通波理论和排队论，将各个阶段的
预测时间总和作为交通事故持续时间；陈建军等 [9]总结了预测事故持续时间的过程，详细地介绍了数据收
集、数据处理、模型建立步骤，提出了基于条件概率的生存分析事故持续时间预测方法，最终通过得到的累
积结束概率图，来反映事故持续时间的预测值和对应的预测概率。 传统的方法为交通事故持续时间预测提
供了研究思路，但由于模型自身特点导致预测的范围和精度有限。 随着交通流理论和人工智能新技术的发
展，越来越多的交通事故持续时间预测模型被提出，如决策树模型[10]，贝叶斯网络模型[11-12]，支持向量机[13-14]，
人工神经网络[15-16]。 Ahmad 等[17]为了识别和量化影响因素的影响，提出了一种基于“综合数据库”历史数据研
究事故持续时间的方法，建立了参数化加速故障时间生存模型，总结出事故持续时间的因素包括事故特征
（严重程度、类型、伤害、医疗需求等）、基础设施特征（道路肩的可用性）、一天中的时间和交通特征；赵蕾 [18]

构建以 C4.5 算法为核心的决策树模型来预测事故延迟时间， 构建基于动态空间占有率的车流波模型来预
测交通恢复时间，在不同交通环境及交通状态下可对交通事故延误进行估计。综上所述，目前的交通事故持
续时间预测方法大都侧重于追求预测精度，极大地增加了模型的复杂度，而实时的持续时间预测才能对事
故处理具有指导作用。
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针对现有交通事故持续时间预测方法的局限，提出因子分析和 BP神经网络相结合的方法，通过因子分
析法简化预测指标个数，得到公共因子，从而用较少的公共因子代替较多的原始数据。 进一步将公共因子作
为 BP神经网络结构的输入层参数，简化了预测模型的结构，提高了模型的迭代速度和运算效率。 真实的交
通事故数据测试结果表明，与经典的交通事故持续时间预测模型相比，本文提出的预测模型预测准确率更
高，是一种准确、合理的交通事故持续时间预测模型。

1 高速公路交通事故基本特征分析

本文涉及的高速公路交通事故主要是指造成高速公路交通流状态异常的交通事件，不考虑高速公路定
期维修、基础建设、计划性改造等非紧急事件的影响。

高速公路交通事故持续时间是指从交通事故发生到恢复交通整个过程的时间，主要由事故发现，事故
响应、事故清除和交通恢复时间 4个阶段组成，如图 1 所示。 前 3 个阶段的总时间表示事故延迟时间，主要
受事故检测能力和事故清除效率的影响。 交通恢复阶段是不可控的变量，不仅受到事故发生期间道路交通
状况的影响，还与事故的形态等级、天气等因素有关。 本文从时间信息、路段信息、事故信息和环境角度考虑
影响因素，主要包括交通事故总量及其类型分布、时间、地点、环境、车辆类型、事故原因、特征及造成损失等
影响因素。

2 交通事故持续时间预测模型

2.1 事故影响因子提取
本文采用因子分析法对交通事故持续时间初始影响因素进行筛选，因子分析法是通过研究多个变量间

协方差矩阵的内部依赖关系，找出能综合所有变量主要信息的少数几个不可观测的随机变量。 这些随机变
量称为因子，各个因子间互不相关，所有的变量都可以表示成为公因子的线性组合。

将高速公路交通事故持续时间的影响因素作为初始变量，通过因子分析法减少变量的数目，用较少的
公共因子代替所有变量去分析整个问题，在不影响最终预测结果准确性的同时，简化了网络结构和提高了
运算效率。其计算过程可以分为四个步骤，设 n为交通事故数据样本总数，p为影响因素个数，m为公共因子
个数，X为总影响因素矩阵，F为公共因子矩阵，具体原理及步骤如下：

第一步：计算总影响因素矩阵的协方差矩阵 R，并计算协方差矩阵的特征根，同时计算特征根对应的特
征向量 γ1，γ2，…，γp

X=（Xij）n×p （1）
R=（rij）n×p （2）

第二步：计算因子载荷矩阵 A
A=（a1，a2，…，am）=（aij）p×m （3）

aij= λjγji姨 （4）

图 1 高速公路交通事故持续时间分布图
Fig.1 Distribution chart of expressway traffic accident duration
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第三步：建立因子得分模型
Xi=ai1F1+ai2F2+…+aimFm+εi （5）

其中：εi为特殊因子，表示公因子以外的影响因素所导致的变量差异，实际分析时忽略不计。
第四步：通过回归估计等方法，求解因子得分模型，可解出公因子矩阵 F的表达式

Fi=bi1X1+bi1X1+…+bipXp （6）
其中：（bij）p×m为因子得分系数，实现总影响因素矩阵 X和公共因子矩阵 F的转换。
2.2 事故持续时间预测

BP神经网络算法也称为误差逆传播算法。 它采用梯度下降策略，能够根据预设的参数更新规则，不断调
整网络中的参数，以达到最符合期望的输出。基于改进 BP神经网络进行交通事故持续时间预测的过程如下：

输入：交通事故影响因素数据集；输入样本数 n；误差函数 E；计算精度值 ε；最大学习次数 M；学习率 η 。
输出：交通事故持续时间。
1） 原始影响因素的采集和预处理，将影响因素数值化得到影响因素数据集 D；
2） 采用 min-max标准化方法对影响因素数据集 D进行标准化，得到影响因素矩阵 X；
3） 利用因子分析对影响因素矩阵 X进行指标提取，生成影响因素的公共因子矩阵 F；
4） for i=1 to M or E>ε，重复执行（a） （e）：

（a） 网络初始化过程，给各连接权重和偏置分别赋一个（0，1）之间的随机数；
（b） 将公共因子矩阵 F作为网络的输入，依次分别计算隐藏层和输出层的输出值；
（c） 根据误差函数 E来进行误差的计算，如果误差满足要求，则跳出循环，否则进行步骤（d）；
（d） 误差反向传播过程，使用梯度下降策略依次对输出层单元和隐藏层单元的权值进行更新；
（e） 返回步骤（4），开始下一个循环。

5） 迭代结束，得到最优的模型参数，进行交通事故持续时间预测。
在数据标准化过程中，采用 min-max方法，其表达式如下

xi=
di-dmin

dmax-dmin
i=1，2，…，n （7）

式中：xi为第 i 个交通事故影响因素标准化后的值；di为第 i 个原始的影响因素的值；dmin为原始数据中的最
小值；dmax为原始数据中的最大值。

BP神经网络中的误差函数选择均方误差，其表达式如下

E= 12

n

k = 1
Σ（yk-ok）2 （8）

式中：yk为期望输出的交通事故持续时间；ok为预测网络输出的持续时间。
2.3 预测模型评价指标

将预测结果的误差作为模型评价指标，本文选择常用的均方误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和准确
率（ACC）作为评价指标，具体定义如下

RMSE= 1
n

n

i = 1
Σ（yi-yi）2姨 （9）

MAE= 1n

n

i = 1
Σ yi-yi （10）

ACC= 1- 1n

n

i = 1
Σ yi-yi

yi姨 姨×100% （11）

式中：n为预测样本数；yi为样本预测值；yi为样本真实值。

62



第 5 期

表 1 变量选取及其含义
Tab.1 Variable selection and its meaning

交通事故属性 交通事故影响因素 变量赋值

时间信息

星期 x1 1=周一，2=周二，3=周三，4=周四，5=周五，6=周六，7=周天

节假日 x2 1=是，0=否

时间 x3 1=0am~4am，2=4am~8am，3=8am~12am，4=12am~4pm，5=4pm~8pm，6=8pm~12pm

白昼 x4 1=白天（7am~7pm），2=夜晚（7pm~7am）

路段信息

管理所 x5 1=黄陵，2=富县，3=铜川，4=西铜，5=延安

桩号 x6 5=K500，6=K600，7=K700，8=K800

方向 x7 1=延安方向，2=西安方向，3=铜川方向，4=榆林方向

事故信息

事故起因 x8 1=侧翻，2=剐蹭，3=失火，4=追尾，5=撞击栏杆，6=其他

人员伤亡 x9 0=无，1=有

涉及车辆数 x10 1=一辆，2=二辆，3=三辆，4=四辆，5=五辆，6=大于五辆

车辆类型 x11 1=小型客车，2=小型货车，3=大型客车，4=大型货车

环境信息 天气 x12 1=晴，2=阴，3=雨，4=雪

生存时间 事故持续时间 y 15 min 为一个单元

3 实例分析

3.1 数据描述
研究数据来源于包茂高速陕西省西安—延安高速公路路网交通时间管理系统， 选取 2016 年 1 月至

2017年 11月近两年来的 153个交通事故数据，其中前 120条数据用于 BP神经网络预测模型的训练，后 33
条数据用于对训练的模型进行测试。每组交通事故数据由交通事故的持续时间和影响交通事故持续时间的
12个相关影响因素组成，这些影响因素主要包括事故信息、路段信息、时间信息、环境信息。数据经过预处理
后，作为各影响因素的原始数据，变量选取及其含义见表 1。

3.2 实验结果及分析

3.2.1 因子分析及数据标准化

通过 SPSS对交通事故持续时间影响因素的数据进行因子分析。 由 Bartlett 检验可以看出，独立显著性

因子(Sig.)的值为 0.001，应该拒绝各变量独立的假设，即认为变量间具有较强的相关性。得到的 KMO检验统
计量为 0.725，说明变量间相关性较强，也证明因子分析可行，Bartlett 和 KMO 的检验结果见表 2。 按照特征
根大于 1的默认指标提取了 6个公因子，将公因子进行标准化处理，作为 BP神经网络预测的输入数据。

表 2 Bartlett 和 KMO 的检验结果
Tab.2 Results of Bartlett and KMO

KMO 检验值
Bartlett的球形度检验值

近似卡方 df Sig.

0.725 332.278 28 0.001
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3.2.2 网络的建立

预测模型结构设置为 3层， 将通过因子分析得到的 6 个公共因子代替原有 12 个交通事故持续时间影
响因素作为 BP神经网络输入层参数，将交通事故持续时间以 15 min为一个单位作为输出层参数。

隐藏层神经元的个数越多，预测模型的精确性越高，但同时会增加模型的复杂性，使预测速度和收敛性

降低。在满足模型精确度要求的前提下，应该尽可能使模型结构简单化，本文参考隐藏层神经元个数的经验

公式 l= a+b姨 +c π
2 -姨 姨θ ， 其中：l 为隐藏层的个数；a 为输入层神经元个数；b 为输出层神经元个数；c 为

0~10之间的常数。结果表明，当隐藏层神经元个数为 13时，改进的 BP神经网络预测效果最好，既能保证预

测结果的精确性，也能满足收敛性要求。 最终确定 BP神经网络模型的结构为 6-13-1。
3.2.3 仿真训练

设置 BP 神经网络的学习效率为 0.01，神经网
络的训练精度为 1×1012，最大的学习次数为 1 000次，

基于 TensorFlow 环境进行仿真。 经过训练后的

BP 神经网络模型对高速公路交通事故持续时间
进行预测，预测结果如图 2 所示。 从图 2 中可以
看出，交通事故持续时间预测值与实际值吻合度

较高，表明本文所提出的预测模型应用于实际交

通事故持续时间预测中具有可行性。

作为对比，本文还建立了经典的回归模型和支持向量机模型，用同样的训练样本对回归模型和支持

向量机模型进行训练和测试。 将 BP 神经网络预测模型与回归模型、支持向量机模型的各类误差指标进

行对比，评价对比结果见表 3。 从表 3 可以看出，改进的 BP 神经网络预测模型在预测精度方面明显优于
支持向量机模型和回归模型。 其中，基于改进 BP 神经网络的 MAE、ACC 值分别为 0.85 和 11.99%，均低

于支持向量机和回归模型，RMSE 的值与支持向量机相近，但明显低于回归模型，预测准确率比支持向量

机提高了 7.8%。 总体来说，该模型是较好的交通事故持续时间预测方法，具有较高的准确性和较好的实
用性。

预测模型
评价指标

RMSE MAE ACC

BP 神经网络 0.82 0.85 11.99%

支持向量机 0.81 1.13 19.79%

回归模型 1.57 1.62 26.97%

表 3 预测模型结果分析
Tab.3 Analysis of prediction model results

4 结论

1） 构建了因子分析与 BP 神经网络相结合的预测模型，通过因子分析对原始数据进行降维，将标准化
后的公共因子作为 BP神经网络的输入层参数，简化了预测模型的结构，提高了模型的迭代速度和数据处理
效率。

2） 采用本文提出的神经网络预测方法对包茂高速西延段交通事故持续时间进行预测，预测结果表明，
该模型算法结构简单，性能优异，综合预测性能优于典型的支持向量机和回归模型，具有较高的准确率和参
考性。

图 2 交通事故持续时间预测结果
Fig.2 Prediction results of traffic accident duration
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Prediction of Expressway Traffic Accident Duration Based
on the Improved BPNN

Xu Hongke1，Zhao Wei1，Yang Meng2，Lin Shan1，Liu Dongwei1

（1. School of Electronics and Control Engineering， Chang’ an University， Xi’ an 710064，China；
2. China Merchants Chongqing Communications Technology Research & Design Institute Co.,Ltd，Chongqing 400067，China）

Abstract：Aiming at the difficulty in predicting the duration of highway traffic accidents, a traffic accident dura-
tion prediction model based on factor analysis and back propagation neural network(BPNN) is established. Based
on real traffic accident data collected from Baomao Expressway, factor analysis is utilized to extract the common
factors influencing the duration of traffic accidents. The extracted public factors are taken as the input, and BP
neural network is used to predict the duration of traffic accidents. The experimental results show that compared
with the typical regression algorithm and the support vector machine, the improved BPNN method with factor
analysis proposed in this paper can not only improve the prediction accuracy by7.8%, but also solve the prob-
lems of low data processing efficiency and slow iteration speed of traditional BP neural network.
Key words： highway transportation; traffic accident; duration; neural network; factor analysis
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