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基于卷积神经网络和注意力机制的交通事故
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摘要：针对复杂环境下传统研究方法在处理高维复杂数据特征时存在局限性，难以实现高精度鲁棒性预测的问题，提出一种

基于卷积神经网络和注意力机制的交通事故严重程度智能预测方法。通过融合卷积神经网络和注意力机制的优势，构建了

通道与多头注意力网络（channel and multi-head attention network，CMHANet）模型，其中卷积层用于有效提取数据中的空间特

征，通道注意力机制能够对重要特征进行加权增强，抑制不重要特征，强化模型对关键数据点的关注。此外，为了捕捉不同特

征之间的复杂依赖关系，还引入了多头注意力机制。最后，在US-Accidents数据集上开展实验。实验结果表明，以该模型为

骨干的预测框架在F1分数、精确率、召回率和准确率上均有所提升。该模型在提高高维复杂数据的特征提取与关联建模效

果的同时，也为交通事故的智能预测提供了一种新的思路。
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Abstract: In order to solve the problems that traditional research methods often have limitations in dealing with

high-dimensional and complex data features in complex environments, and it is difficult to achieve high-preci-

sion and robust prediction, a traffic accidents severity intelligent prediction method based on convolutional neu-

ral network and attention mechanism is proposed. A multi-scale feature extraction model with attention fusion,

which is called channel and multi-head attention network (CMHANet), is constructed to make full use of the ad-

vantages of convolution and attention mechanism. The convolution layer is used to effectively extract spatial fea-

tures in the data, while the channel attention mechanism can weight and enhance important features, suppress un-

important features, and emphasize the focus on key data points. In addition, in order to capture the complex de-

pendencies between different features, a multi-head attention mechanism is also introduced. Finally, experiments

are conducted on the US-Accidents dataset. The experimental results show that the prediction framework with
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this model as the backbone achieves improvements in F1-score, precision, recall and accuracy. While improving

the effect of feature extraction and association modeling for high-dimensional and complex data, the proposed

model also provides a new idea for intelligent prediction of traffic accidents.
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有效预测交通事故的严重程度能够为交通管

理部门提供科学依据，从而优化道路设计、改善交

通设施，并制定有针对性的交通管控政策。早期的

交通事故预测研究主要依赖统计学模型，这类模型

假设数据符合特定的概率分布，并基于该假设开展

推断。然而，当假设条件不满足时，这类方法可能

得出错误的结论[1-3]。此外，传统统计学模型往往难

以充分捕捉交通数据中的复杂非线性关系和时空

特征。随着机器学习的迅猛发展，决策树、随机森

林和支持向量机等传统机器学习方法被应用于该

研究领域[4-5]。然而，大数据集中存在大量不相关或

冗余特征，会对预测模型的性能产生负面影响[6-8]。

传统机器学习方法往往忽略了数据的时间依赖性，

难以捕捉各类影响因素之间的复杂关联[9-10]。近年

来，深度学习方法逐渐成为该领域的研究主流。卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN）是

当前最具潜力的深度学习模型之一，已被应用于通

信信号与语音片段检测、城市交通流预测、铁路轨道

与信号检测、铁路轨道紧固件缺陷识别、交通拥堵预

测和交通事故严重程度预测等多个场景[11-14]，其中二

维卷积神经网络（2D CNN）已在文本分类[15]、通信信

号处理[16]、轨道缺陷检测[17]等领域得到广泛应用。

近年来，基于注意力机制的模型在自然语言处

理、目标检测、图像处理和机器翻译等领域得到了

广泛应用[18-20]。例如，通道注意力机制在捕获复杂

特征间关联方面展现出显著优势，这得益于注意力

机制强大的建模能力[21]。

然而，随着交通事故数据规模的不断增加，传

统预测方法在提取高维特征及捕获复杂特征关联

方面存在局限性，难以满足实际预测需求。本研究

提出的通道与多头注意力网络（channel and multi-

head attention network，CMHANet）模 型 在 传 统

CNN的基础上，引入了通道注意力机制（channel at-

tention mechanism，CAM）与多头注意力机制（multi-

head attention mechanism，MHA），构建了全新的交

通事故严重程度预测框架。CMHANet模型不仅能

够自适应地关注输入数据中最关键的特征，还能通

过CAM对特征通道进行加权处理，从而突出对预

测任务最重要的信息。此外，模型采用MHA捕捉

不同特征之间的长距离依赖关系，提升了模型对全

局信息的理解能力。最后，将融合后的特征输入分

类模块，实现交通事故严重程度的预测，分类模块

包含全连接层和Softmax层，用于将融合后的特征映

射为各个类别的概率，最终输出预测结果。该方法

旨在解决复杂交通环境下从海量数据中高效提取、

甄选关键特征的难题。

1 CMHANet模型整体架构

1.1 2D CNN

在 CMHANet 模型整体架构中（图 1），CNN 模

块作为基础特征提取模块，主要负责从高维数据中

提取空间特征，为后续的注意力处理提供高质量输

入。为了有效捕捉数据中的局部特征和特征间的

交互关系，本文采用 2D CNN。二维卷积操作的核

心优势在于局部感受野的设计：通过局部感受野，

卷积层可以在特定区域内提取重要信息，无需依赖

整个输入的全局信息，有助于模型捕捉特征之间的

局部模式。在卷积操作中，卷积核的参数共享，即

同一个卷积核在整个输入数据上滑动，这不仅减少

了模型的参数量，提高了训练效率，还增强了模型

的泛化能力，降低了过拟合风险。对于结构化数据

而言，参数共享意味着模型可以在不同特征之间共

享相似模式，进而提升对局部特征的捕捉能力。二

维卷积操作可以表示为

Y (i, j)=∑
p = 0

m - 1

 ∑
q = 0

n - 1

 X (i + p, j + q)K(p,q) （1）
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式中：X (i, j) 为输入矩阵中位置 (i, j) 处的元素；

K(p,q) 为卷积核矩阵中第 p 行第 q 列元素；Y (i, j)
为卷积操作后的输出特征图；m，n分别为表示卷积

核的高与宽。

本文模型中使用多层卷积，层与层之间的关系

可通过公式描述如下。第1个卷积层的输出为

Y1(i, j)=∑
p = 0

m1- 1

 ∑
q = 0

n1- 1

 X (i + p, j + q)K1(p,q) （2）

第 2 个卷积层的输入是第 1 层的输出，其输

出为

Y2(i, j)=∑
p = 0

m2 - 1

 ∑
q = 0

n2 - 1

 Y1(i + p, j + q)K2(p,q) （3）

第 3 个卷积层的输入为第 2 层的输出，其输

出为

Y3(i, j)=∑
c = 1

C2

 ∑
p = 0

m3 - 1

 ∑
q = 0

n3 - 1

 Y c
2 (i + p, j + q)K c

3 (p,q) （4）

式中：Y c
2 (i, j) 为第2个卷积层第 c个通道在位置 (i, j)

处的值，C2 为第2层输出的通道数；K c
3 (p,q) 为第3

层卷积核第 c 个通道上 p 行 q 列处的权重；m3× n3

是第3层卷积核的尺寸；Y3(i, j) 为第3层输出特征图

中位置 (i, j) 处的值。随着层数的增加，卷积操作能

够捕捉到越来越复杂的特征，低层次的卷积核可以

捕捉局部的简单模式，而高层次的卷积核则能够识

别更全局的模式。

最后，使用ReLU激活函数对每一层的输出进

行非线性变换，能够有效提高模型的非线性表示能

力。ReLU函数将所有负值输出为零，正值保持不

变，有助于避免梯度消失问题。最后一层卷积层经

过ReLU激活后的表达式为

Z3(i, j)= max
æ

è
çç

ö

ø
÷÷0,∑

c = 1

C2

 ∑
p = 0

m3 - 1

 ∑
q = 0

n3 - 1

 Y c
2 (i + p, j + q)K c

3 (p,q) （5）

式中：max (·) 为取最大值函数，用于实现ReLU激活。

每层输出经过 ReLU 激活后得到新的特征输

出，该过程引入了非线性特性，使网络能够学习更

复杂的模式。

1.2 CAM

在经 2D CNN模块处理后，特征已经被提取为

包含多个通道的高维表示。然而，不同通道对交通

事故严重程度预测的重要性并不相同。为了进一

步优化特征选择，本文模型引入了 CAM。假设输

入特征矩阵X为 N × C ，其中 N 为样本数量，C 为

特征数量（即通道数），全局平均池化操作会计算每

个特征的平均值

Favg(c)= 1
N∑i = 1

N

 X(i,c) （6）

式中：Favg(c) 为第 c 个通道的全局平均值，表示了

该特征在整个数据集中的总体趋势。

提取全局特征后，通过全连接层计算每个通道

的权重。假设初始输入的通道数量为 C ，第1个全

连接层将通道数缩减到 C/r ，其中 r 为超参数，用于

控制降维程度。表达式为

A( )c = Wi·Favg + bi （7）

式中：A( )c 为每个通道的注意力权重，维度为 1×

c ；Wi 为第 i个全连接层的权重矩阵；bi 为第 i个偏

置项，i = 1,2,3。

计算得到每个通道的权重后，最后一步是将这

些权重应用到原始特征上，即对每个特征进行加权

操作，该过程通过逐元素乘法实现。表达式为

Foutput( )i, j,c = F ( )i, j,c σ(W2·FRe LU + b2) （8）

式中：F ( )i, j,c 为输入特征图的第 c 个通道的第

(i, j) 个位置的特征值；σ(·) 为第 c 个通道的权重，

为 Sigmoid 函数；FRe LU 为 ReLU 激活后的特征表

示；加权后的特征图 Foutput 会更加突出对任务有帮

助的特征通道，削弱无用的通道，从而减少它们对

最终预测的影响。这有助于提高模型的准确性和

泛化能力。

图1 CMHANet模型整体架构
Fig. 1 CMHANet model overall architecture
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1.3 MHA

在完成了CAM对特征通道重要性的优化后，

模型需要进一步建模不同特征之间的全局关联性，

以捕捉特征之间的长距离依赖关系。为此，本文加

入了MHA，通过注意力操作有效挖掘多维特征之

间的复杂关系，提升模型的全局建模能力。MHA

的计算方式如下

Qi = XWQi
，Ki = XWKi

，Vi = XWVi
（9）

每个头 i 都有自己独立的Q、K和V矩阵，注意

力权重 αij 的计算式如下

αij =
exp(Qi K

T
i / dK )

∑
j = 1

T

 exp(Qi K
T

i / dK )
（10）

Head(i)= A(Qi,Ki,Vi)=∑
j = 1

T

 αijVi, j （11）

式中：Head(i) 为第 i个头函数；αij 为第 i 个头第 j 个

键的注意力权重；T为输入序列的长度；dK为单个注

意力头中查询向量Q、键向量K的维度；A(·) 为缩放

点积注意力函数的抽象表示，是注意力计算算子；V

为值矩阵；exp (·) 为指数函数。接着，将所有头的输

出拼接在一起，并通过线性变换生成最终的输出

MultiHead(·) 。表达式为

MultiHead(Q,K,V )= Concat(Head(1),
Head(2),⋯,Head(h))Woutput

（12）

式中：Concat(·) 为拼接输出；Woutput 为拼接后的输出

权重矩阵，负责将多个头的结果融合为一个输出；h

为头的总数。经过MHA处理后，结果会被展平为

一个向量，经过全连接层进行非线性转换，最终，输

出经过 Softmax(·) 函数，得到分类问题中每个类别

的概率 ŷ ，ŷ 可以表示为

ŷ = Soft max(W3·Re LU(W2·Re LU

(W1·Flatten(MultiHead(Q,K,V ))+ b1)+ b2)+ b3)

（13）

式中：ReLU(·) 为ReLU激活函数；Flatten(·) 为展平

操作。将激活函数 Soft max(·) 添加到所提模型的输

出层，用于实现最终预测。

2 损失函数和优化算法

本文选择分类交叉熵衡量模型的预测损失，该

损失可以有效捕获模型预测概率分布与真实标签

分布之间的差异。通过优化该损失函数，模型能够

调整参数，使得输出的预测概率更接近真实标签分

布。分类交叉熵损失函数 L(∙) 的表达式为

L(y, ŷ)= -∑
i = 1

c

  yi log( ŷi) （14）

式中：yi 为真实标签的one-hot编码；ŷi 为模型输出

的预测概率；log(·) 为对数函数。分类交叉熵的目

标是最大化真实标签对应的预测概率，从而最小化

预测与真实值之间的差异。选择以动量和自适应

学习率闻名的Adam优化器来有效地调整每个参数

的学习率。

3 实验数据预处理及实施细节

科学合理的数据处理是提升预测模型准确性

的基础。本文通过Pandas库加载数据，并对目标列

“Severity”进行预处理，将事故严重程度划分为 4

类：1级（轻微事故）、2级（一般事故）、3级（较大事

故）、4级（重大事故），数据集按 6∶2∶2的比例划分

为训练集、验证集和测试集。

3.1 数据清理

数据清洗是确保数据准确性和一致性的重要

步骤，本研究针对美国交通事故（US-Accidents）数

据集进行处理[7]。首先进行特征选择：去除与事故

严重程度预测无关的特征，保留关键特征。选用的

特征包括：Start_Lat（起始纬度）、Start_Lng（起始经

度）、Temperature（温度，单位：华氏度）、Humidity

（湿度，单位：百分比）、Wind_Speed（风速，单位：英

里/小时）、Weather_Condition（天气状况）等，这些特

征与预测目标 Severity 密切相关。其次处理缺失

值：针对缺失值问题，分类特征使用目标编码（Tar-

get Encoding）处理，例如 Street（街道）、City（城市）

和 Weather_Condition（天气状况）。最后进行数据

类型转换：将 Weather_Timestamp（天气时间戳）转

换为 datetime 类型，并拆分为 Year（年）、Month

（月）、Day（日）、Hour（时）等时间特征，帮助模型捕

捉时间因素对事故发生及严重程度的影响。

3.2 特征编码与标准化

为了使数据适配模型处理要求，对Street、City、

Weather_Condition 等类别特征使用目标编码（Tar-

get Encoding）转换为数值形式，增强其对目标变量

的表征能力。对 Start_Lat、Start_Lng、Temperature

等数值特征使用StandardScaler进行标准化处理，该

操作将特征值映射为均值为 0、标准差为 1的标准

分布，消除特征尺度差异对模型训练的不利影响。

此外，将所有数据统一转换为 float32类型，以提高
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计算效率和模型稳定性，并通过断言语句检查缺失

值，以确保数据清洗的完整性。处理后，数据集的

最终维度为(N，45)，其中 N 为样本数量，45 为处理

后的特征数量，该数据集为后续的模型训练奠定了

良好基础。交通事故预测系统数据预处理流程如

图2所示。

图2 交通事故预测系统数据预处理流程图
Fig. 2 Flowchart of data preprocessing for traffic accidents prediction system

表1 数据集整体统计描述

Tab.1 Description of the whole dataset

信息

事故记录数

时间跨度

特征数量

重大事故数

较大事故数

一般事故数

轻微事故数

全部数据

3 254 551

2016年2月—2023年3月

46

103 016

62 285

3 065 840

23 410

表2 消融实验结果对比

Tab.2 Comparison of ablation experiment results

模型

2D CNN

CNN+CAM

CNN+MHA

CMHANet

F1

0.938 9

0.940 6

0.941 4

0.959 7

P

0.940 0

0.940 9

0.941 6

0.959 8

R

0.951 3

0.951 6

0.952 0

0.961 7

A

0.951 3

0.951 6

0.952 0

0.961 7

4 实验分析

4.1 数据描述

为了评估模型的有效性和适用性，本研究使用

US-Accidents数据集开展实验[7]。该数据集涵盖美

国49个州，数据收集时间为2016年2月至2023年3

月，包含 46个原始特征，涵盖事故的时间、地点、天

气状况、道路类型等关键信息。数据来源于多个应

用程序编程接口（API），并结合了交通部门、执法机

构、交通摄像头和传感器的记录。每条事故记录都

包含详细信息，可用于分析事故原因及探索改善道

路安全的潜在措施。数据集整体统计描述如表 1

所示。

4.2 损失函数收敛性分析

损失函数是衡量模型预测能力的重要指标，反

映了模型预测值与真实值之间的偏差。理想的损

失曲线应逐渐下降并最终趋于平稳，表明模型性能

持续提升。在整个训练过程中，模型的训练损失与

验证损失均呈现持续下降趋势，在大约50个训练轮

次（epoch）后逐渐趋于稳定。训练损失与验证损失

之间的差异较小，未出现明显过拟合现象，说明模

型在训练集与验证集上的表现保持一致，具有良好

的泛化能力。随着训练的进行，损失曲线整体平滑

下降，表明模型能够有效学习交通事故数据中的关

键特征。

4.3 消融实验分析

4.3.1 各组成部分性能分析

表 2 总结了本文的消融研究结果，评估了

CMHANet模型各组成部分（2D CNN、CAM、MHA）

的贡献。实验基于测试集，计算了分类任务的F1分

数（F1-score，F1）、精确率（Precision，P）、召回率（Re-

call，R）和准确率（Accuracy，A）。添加通道注意力

模块后，各项性能指标均有所提升；引入多头注意

力模块后，性能进一步提升。完整CMHANet模型

结合了所有模块，取得了最佳性能，验证了该综合

方法对特征学习和预测能力的增强效果。这表明

CAM 和 MHA 对 CNN 模型具有互补作用，能显著

提升事故严重性分类的预测效果。

42



第2期 严丽平，等：基于卷积神经网络和注意力机制的交通事故智能预测方法

4.3.2 参数分析

当学习率在0.000 1~0.100 0时，CMHANet模型

在F1、P、R和A上均表现出色；当学习率超过0.100 0

时，模型性能显著下降，这表明将学习率设定在适当

范围内有助于模型的稳定训练和性能提升。

图 3展示了不同丢弃率对CMHANet模型性能

的影响。最佳丢弃率为 0.5，此时模型达到最高性

能。当丢弃率增加到0.6或更高时，模型性能下降，

表明过度正则化会削弱模型效果。总体而言，丢弃

率为0.5时，模型表现最佳，显著提升了交通事故严

重性预测的准确性和可靠性。

4.4 模型比较

本文采用5个基线模型评估了CMHANet模型

的性能，结果表明，CMHANet模型在各项指标上均

优于其他对比模型，如表3所示。整体来看，在本实

验中，深度学习模型的表现优于传统机器学习模型。

结合CAM与MHA的CMHANet模型在复杂特征学

习和预测性能方面表现最佳，能够为交通事故严重

程度预测提供更精准的解决方案，也为智能交通系

统的后续开发提供参考方向。

5 结论

在交通事故预测中，传统方法难以有效应对高

维复杂数据，实现高精度与鲁棒性的预测。为此，

本文提出了基于 CNN 和注意力机制的 CMHANet

模型。该模型通过CNN提取空间特征，CAM强化

关键特征，MHA捕捉特征间的复杂依赖关系，有效

分析US-Accidents数据集数据中的关键因素，从而

为准确预测事故严重程度提供了强有力的支持。

为评估 CMHANet 模型的有效性，本文与 5 种基线

方法（KNN、Decision Tree、2D CNN、DNN、CNN +

CAM）进行了比较。

实验结果显示，CMHANet 模型在准确性和鲁

棒性方面均优于传统机器学习方法，这表明

CMHANet模型在特征提取和注意力机制方面的贡

献显著。该模型通过准确预测交通事故的严重程

度，为交通事故预测提供新的思路和方法。
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