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Abstract　Caraccidentpredictionisanimportantproblemtostudyforavoidingtheaccidents．Previous
studiesmakethepredictionforacarbasedeitheronmacrofactorssuchasgeography,environment
andtrafficoronmicrofactorssuchascaranddriverbehaviors．Thereisrarelyastudycombiningthe
twotypesoffactorsbecauseitisdifficulttocollectthetwotypesofdataatthesametime．However,

caraccidentsusuallyresultfrombothofthetwotypesoffactors．Inaddition,thecurrentresearches
predictwhetheranaccidentwillhappenornot．Thereisrarelyastudyprovidingamoreaccurate
accidentprobabilitybecausethereisnoprobabilitylabelforuseinthecollecteddata．However,sucha
probabilityisusefultonotifythedriverindifferentwarninglevels．TheOSU(OhioStateUniversity)

accidentdatasetofmacrofactorspublishedin２０１９hassomeidenticalcharacteristicswiththeFARS
(fatalityanalysisreportingsystem)datasetofmacrofactorsandSHRP２(strategichighwayresearch
program２)datasetofmicrofactors,andthusprovidesanopportunitytofusethem．Thereforeinthis
paper,weobtainadatasetofbothmacroandmicrofactors．Inthedataset,accidentdata(positive
data)isfusedfromtheOSUandFARSdatasets,aswellasSimＧSHRP２(simulatedstrategichighway
researchprogram２)similartotheSHRP２dataset,whilesafeＧdrivingdata(negativedata)isobtained
byourselvesdrivingacar．Inaddition,sincetheobtaineddatasetdoesnothaveanyprobabilitylabel,

wealsodesignaprobabilityＧlevelunsuperviseddeeplearningframeworktopredicttheaccurate
probability．Theframeworkiterativelygeneratesaccurateprobabilitiesfromtheobtaineddataset,and
istrained withthegeneratedprobabilities．Theexperimentalresultsindicateourframeworkcan
predictcaraccidentswiththeobtaineddatasetsensitivelyandaccurately．
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摘　要　车辆事故预测是避免道路车辆事故发生的重要研究课题．以往的研究使用的事故数据集只包含

地理情况、环境情况、交通情况等宏观因素,或者只包含车辆行为和驾驶员行为等微观因素．因为很难收

集到同时包含２类因素的事故数据集,很少有研究将这２类因素结合起来,然而车辆事故往往是两者共

同作用的结果．此外,在收集到的数据中没有可以用于预测的事故发生概率标签,所以目前多数的研究

关注点只是在于事故是否发生而不能得到准确的概率值．然而在实际应用场景下,驾驶员需要的是不同

级别的危险预警信号,而这种信号正是应该由事故概率值决定的．２０１９年发布的事故宏观因素数据集

OSU(OhioStateUniversity)与宏观因素数据集FARS(fatalityanalysisreportingsystem)和微观因素

数据集SHRP２(strategichighwayresearchprogram２)都具有一些相同的特征,为它们的融合提供了机

遇．因此,首先得到了一个同时包含宏观和微观因素的数据集,其中事故数据(正样本)融合自 OSU、

FARS数据集,以及与 SHRP２分布相同的数据集 SimＧSHRP２(simulatedstrategichighwayresearch
program２),而安全驾驶数据(负样本)则由自己驾驶汽车获得．然后,针对收集到的数据中没有概率标

签的问题,还设计了一个概率级别的无监督深度学习框架来预测准确的概率值,该框架使用迭代的方式

为数据集生成准确的概率标签,并使用这些概率标签来进行训练．实验结果表明,该框架可以使用所得

到的数据集来灵敏而准确地预测车辆事故．
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　　现阶段,驾车出行已经变成人们日常生活中的

一部分．车辆给人们的生活带来了很多便利,但也带

来了很多交通安全隐患．根据美国国家公路交通安

全管理局(NationalHighwayTrafficSafetyAdminiＧ
stration,NHTSA)发布的«机动车碰撞概述»,美国

每分钟大约发生１０起车辆事故,每３分钟就有１人

因车辆事故而丧生[１]．根据世界卫生组织２０１８年发

表的«全球道路安全状况报告»,全球有超过１３５万

人死于道路车辆事故．车辆事故问题已经变成世界

关注的焦点问题．预防车辆事故的方法有很多,政策

方面包括提高驾驶员的安全意识、加大处罚力度和

更新交通系统设备,而技术方面主要是在事故发生

前预测事故并通知警示驾驶员．
在事故预测中,获取车辆事故数据是很重要的

环节．在以往的研究中,这些数据集包含宏观因

素[２Ｇ４]或微观因素[５Ｇ８]．宏观因素包括地理情况(如公

路和街道)、环境情况(如湿度和能见度)和交通情况

(如交通速度和密度)．这些包含宏观因素的数据集

通常是从当地交通部门收集到的,例如 RCP(part
oftheMinistryofJusticeandPublicOrderofthe
RepublicofCyprus),CIAIR(CenterforIntegrated
Acoustic Information Research),SPD (Seattle
PoliceDepartment)数据集[９Ｇ１１]．微观因素包括事故

发生前的车辆行为(如速度和加速度)和驾驶员行为

(如眼动和手势)．这些数据集通常使用驾驶模拟器

收集,例如STSIM,SCANeR,VANET 数据集[７,９]．
在以往的研究中,大部分数据集只包含宏观或微观

其中一种因素．究其原因,是宏观因素和微观因素难

以同时收集．然而,车辆事故往往是两者共同作用的

结果[１]．虽然Gite和Agrawal使用了２类因素的数据

进行事故预测,但数据集包含的特征数量非常少[５]．
事故预测的另一重要环节是用算法处理数据,

而当前有很多种预测车辆事故的方法．在深度学习

出现之前,人们通常使用神经网络[１０,１２Ｇ１４]或统计方

法,如条件logistic模型等[１５Ｇ１８]．目前,很多研究者使

用LSTM 处理时间序列事故数据[５],或使用 CNN
和DNN处理非时间序列数据[２,４,１９],来预测驾驶员

的危险行为或者预测出事故发生的时间和地点．因
为收集到的数据中没有可以用于预测的事故发生概

率标签,以往的研究通常只是计算出一个０∕１二分

类预测结果,即仅仅判断事故能否发生,但这样的结

果不够实用,驾驶员更希望得到的是不同级别的危

险预警信号[２０]．如果可以预测出事故概率值,就能

更好地满足驾驶员的需求．
２０１９年发布的事故宏观因素数据集 OSU(Ohio

StateUniversity)与宏观因素数据集FARS(fatality
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analysisreportingsystem)和微观因素数据集SHRP２
(strategichighwayresearchprogram２)都具有一

些相同的特征,为它们的融合提供了机遇[２１Ｇ２２]．因此

在本研究中,我们首先得到了一个同时包含宏观和

微观因素的数据集．对于正样本数据,我们融合了包

含宏观因素的 OSU和FARS数据集,以及包含微观

因素且与SHRP２分布相同的SimＧSHRP２(simulated
strategichighwayresearchprogram２)数据集．而负

样本数据,则是在美国加利福尼亚州和华盛顿州自

行驾驶汽车收集而来的．此外,融合后的数据集只包

含事故是否发生的０∕１标签而不包含事故发生的概

率标签,所以我们还设计了一个深度学习框架来预

测车辆事故发生的准确概率值．该框架参考了Zhang
等人[２３]提出的算法,是一个无监督的深度学习框

架,但是它可以使用迭代的方式为数据集生成准确

的概率标签,并使用这些概率标签来进行训练．由于

时间和资金的限制,负样本数据量约为正样本数据

量的１∕５,所以在该框架中,我们使用了deepＧSVDD
算法,该算法能够很好地解决数据不均衡的问题[２４]．

综上所述,本文的贡献主要在实际应用上,解决

了２个问题:１)车辆事故是宏观因素和微观因素共

同作用的结果[１],但是因为宏微观因素难以同时收

集,所以以往的大部分车辆事故数据集只包含宏观

或微观其中一种因素．针对这一问题,我们融合了

２０１９年发布的事故宏观因素数据集 OSU 与宏观因

素数据集 FARS和微观因素数据集 SHRP２,得到

了包括宏微观因素的数据集．２)不同层级的事故发

生概率的预警可以有效地避免交通事故,并且也符

合驾驶员的需求[２０],但是因为收集的数据集中没有

可以用于预测事故发生概率的标签,所以以往的大

部分研究只得到事故是否发生的二分类结果．针对

这一问题,我们设计了一个概率级别的无监督深度

学习框架,使用迭代的方式为数据集生成准确的概

率标签,并使用这些概率标签来进行训练,从而可以

预测出准确的事故发生概率值．

１　方法和数据

１．１　总体介绍

为了得到完整而足量的训练数据,我们首先融

合了３个包含正样本的车辆事故数据集,然后将它们

与一个包含负样本的安全驾驶数据集相结合,最终

获得了可用于训练的完整数据集．正样本的３个数

据集分别是 OSU,FARS,SimＧSHRP２,其中前２个

数据集包含事故的宏观因素,后一个包含事故的微

观因素．OSU数据集是从俄亥俄州立大学收集的涵

盖美国４９个州的全国性车辆事故集合,其中包含车

辆事故的地理情况和环境情况相关特征．FARS数

据集是在美国进行的全国性年度事故普查的数据,
其中包含交通情况相关特征．SimＧSHRP２数据集也

是美国的全国性事故统计,其中包含车辆事故中的

车辆行为和驾驶员行为相关特征．负样本数据集则

是我们与腾讯自动驾驶组人员合作,驾驶配备有各

类传感器的汽车在加利福尼亚州和华盛顿州收集到

的．数据融合过程如图１所示:

Fig．１　Illustrationofdatafusionprocess
图１　数据融合流程示意图

在构建好包含正负样本的具有多个特征的数据

集后,我们将数据输入深度学习框架中,首先通过无

监督算法生成粗糙概率标签,然后使用粗糙的标签

迭代地训练深度学习算法,得到更准确的标签,再用

所得到的标签进行训练．框架主要分为３步:

１)使用无监督的机器学习算法对数据进行预

处理,生成粗略的概率标签;

２)使用有粗糙概率标签的数据训练有监督的

深度学习算法;

３)使用训练后的深度学习算法进一步处理数

据,使生成的概率标签更准确．
步骤２)和步骤３)不断迭代进行,直到深度学习

算法得到充分训练为止．
因为训练数据只包含事故发生的０∕１标签,并

不包含我们所需要的概率标签,所以我们以迭代的方

式逐渐得到准确的概率标签．在本文中,选择的无监
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督机器学习算法是kＧmeans聚类算法和autoencoder
自编码器,而有监督的深度学习算法是一种修改的

deepＧSVDD算法．原始的deepＧSVDD算法为无监督

算法,但是可以通过修改损失函数,改为有监督算

法．我们选用无监督deepＧSVDD算法并把它修改为

监督学习算法,主要是因为训练数据的正负样本不

均衡,而deepＧSVDD算法可以很好地处理这样的数

据．尽管训练数据可以通过多次迭代逐渐获得准确

的概率标签,但是在迭代初期的概率标签比较粗略,
也比较适合修改为监督算法的无监督学习,而不是

一般的监督算法．整体框架如图２所示．值得说明的

是,尽管该框架为训练数据生成了概率标签,并且使

用修改的deepＧSVDD算法进行了监督学习,但是它

使用的训练数据与kＧmeans,autoencoder和原始的

deepＧSVDD算法一样,都是没有概率标签的数据,
所以是概率级别的无监督学习框架．

Fig．２　Illustrationofthedeeplearningframeworkprocess
图２　深度学习框架流程示意图

１．２　事故预测数据收集与融合

１．２．１　正样本数据融合

OSU数据集由事故发生的地理情况(如“经纬

度”和“所在州”)、时间、环境情况(如“降雨量”和“能
见度”)等相关特征构成;FARS数据集由地理情况、
时间、事故严重程度、环境情况、交通情况(如“周边

是否有校车”和“周边是否有行人”)等相关特征构

成;SHRP２数据集由地理情况、时间、事故严重程

度、车辆行为(如“是否超速”和“是否变道”)、驾驶员

行为(如“是否系安全带”和“是否打瞌睡”)等相关特

征构成．尽管FARS数据集也包含少量驾驶员行为

相关特征,但是远不如SHRP２数据集全面．我们运

行程序来融合 OSU,FARS,SimＧSHRP２数据集,该
程序包括融合数据集和剔除无效数据项等功能．首
先,我们根据不同数据集的相同特征来融合数据集．
OSU和FARS数据集的融合方式为,如果２个事故

分别来自于 OSU 和 FARS数据集,并且它们的经

纬度距离之差小于５００m,时间之差小于３０min,那
么我们就将其视为同一起事故,合并相应的数据项．
OSU和SimＧSHRP２数据集的融合方式为,如果２
个事故分别来自于 OSU 和SimＧSHRP２数据集,并
且它们的州、其他地理情况(如“是否靠近学校”和
“是否靠近交叉路口”等)、时间和事故严重程度完全

相同,那么我们就将其视为同一起事故,合并相应的

数据项．之后,我们根据相关和相似特征来剔除无效

数据项,这些相关和相似特征如 OSU 数据集中的

“降雨量”特征和 FARS数据集中的“地面湿度”特
征,以及FARS数据集中的“事故前驾驶员行为”特
征和SimＧSHRP２数据集中的“驾驶员是否分心”特
征等．如果某一合并数据项的相关和相似特征不一

致,我们就将其视为无效数据并加以剔除．这些不一

致一般是因为数据记录时的偏差引起的．其中,对于

SimＧSHRP２数据集,原始SHRP２数据集无法免费

下载,但是官方网站提供了所有特征的概率分布,所
以我们根据其提供的概率分布模拟了SimＧSHRP２
数据集．融合后的数据集包含约８５００００个具有９７
个特征的数据项,这些特征分为５个不同类别,分别

是:地理情况、环境情况、交通情况、车辆行为和驾驶

员行为．
１．２．２　负样本数据收集

为了收集负样本数据,我们使用行车记录仪

(GarminVIRBUltra３０)、车辆传感器(iVICAR)和
视频记录仪(iPhone１１),驾驶汽车(ToyotaRAV４)
在加利福尼亚州、华盛顿州和周边的多个场景下采

集负样本数据．这些场景互不相同,覆盖了特征的多

种组合．行车记录仪记录地理情况、环境情况和交通
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情况,而视频记录仪记录驾驶员行为,采集到的视频

通过手动分析来进一步提取特征．车辆传感器则可

以自动记录车辆行为特征,其截图如图３所示．由于

时间和资金的限制,收集的负样本数据集包含约

１７００００个样本,约占正样本数据集的１∕５．

Fig．３　Snapshotofthecarsensor
图３　车辆传感器截图

１．３　基于kＧmeans和autoencoder粗略概率标签生成

我们使用无监督机器学习方法来为训练数据集

计算粗略的概率标签．根据Zhang等人[２３]所述,这
里应当使用至少２种无监督机器学习方法来保证结

果的准确度,所以本项目同时使用了kＧmeans算法

和autoencoder．kＧmeans算法可以将样本划分为k
个聚类,使得彼此接近的样本分到同一聚类之中．在
本项目中,kＧmeans算法会使训练数据集聚集为

２个类:聚类１主要包含正样本数据,聚类０则主要

包含剩余的负样本数据．在得到这２个聚类后,需要

把每个样本到聚类中心的余弦距离归一化到[０,１]
之间,然后可以求得样本i的粗略概率标签

pi＝
１－di∕２,i属于聚类１,

di∕２,i属于聚类０,{
其中di 是归一化后的距离．也就是说,对于正样本,
距离聚类中心的距离越近,发生车辆事故的概率越

大;而对于负样本,距离聚类中心的距离越近,发生

车辆事故的概率越小．autoencoder是一种可以学习

无标签训练样本编解码过程的神经网络．本项目中,

autoencoder使用正样本进行训练,这样当输入正样

本时,输出的解码数据与原数据差别较小,而输入为

负样本时,输出的解码数据与原数据差别较大,就可

以对正负样本加以区分[２５]．每个样本与其解码样本

余弦距离的归一化值取负加１,即是它粗略的概率

标签．无论是kＧmeans算法还是autoencoder算法,
都难以直接求得准确的概率标签,所以如Zhang等

人[２３]所述,我们对kＧmeans算法和autoencoder算

法的结果和原始０∕１标签求平均值,这样所得的结

果更加准确,可以取得更好的训练效果．
１．４　用于监督学习的修改的deepＧSVDD算法

原始的deepＧSVDD算法是非监督学习算法,在
训练阶段不需要数据标签．它用深层神经网络将数

据xi 映射到ϕ(xi;W),其中正样本映射到中心为

c且半径为R 的高维超球面之中,负样本则映射到

超球面之外．原始的deepＧSVDD算法只用正样本

进行训练,其损失函数为 min
R,W

R２ ＋
１
vn∑

n

i＝１
max{０,

ϕ(xi;W)－c ２－R２}＋
λ
２∑

L

l＝１
Wl ２．该损数函数

试图最小化３个目标:超球面的半径R、映射到超球

面外样本到中心c 的平均距离,以及深度神经网络

的权重W．
在本项目中,我们想要在deepＧSVDD的训练中

考虑概率标签,使得它能够在预测中计算出准确的

概率值．为此,我们用正负样本同时训练,并在其损

失函数中增加了标签相关项 １
un∑

n

i＝１

(２R(１－pi)－

ϕ(xi;W)－c )２．修改后的损失函数为min
R,W

R２ ＋

１
vn∑

n

i＝１
max{０,ϕ(xi;W)－c ２－R２}＋

λ
２∑

L

l＝１
W ２＋

１
un∑

n

i＝１

(２R(１－pi)－ ϕ(xi;W)－c )２．在增加的

标签相关项中,随概率标签值的减小,样本在分类超

球面内的映射位置逐步远离球心,所以概率标签为

pi 样本的理想映射位置与半径为R 的超球面中心

距离是２R(１－pi),而该样本的实际映射位置为

ϕ(xi;W),与超球面中心c的距离是 ϕ(xi;W)－c ．
该项最小化这２个距离,使得deepＧSVDD能够在预

测中计算出准确的概率值,其中u 是一个调整该项

权重的超参数．
１．５　修改deepＧSVDD算法的迭代训练

１．４节介绍了对原始deepＧSVDD算法的修改,
而本节介绍对修改deepＧSVDD算法的迭代训练过

程．我们使用得到的粗略标签训练修改的deepＧSVDD
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算法．由于标签较为粗糙,损失函数项的超参数u 需

要设置为较大值．修改的deepＧSVDD算法的训练过

程与原始deepＧSVDD算法一样,首先固定超球面半

径R,使用随机梯度下降法优化网络权重W,然后再

固定W,使用线性搜索优化R,这一过程反复进行多

次,直到收敛为止．修改的deepＧSVDD 算法在训练

之后,就可以为训练数据计算新的概率标签,而这些

新的概率标签与先前计算的粗略概率标签融合,就
可以得到具有更准确概率标签训练数据集(如１．３节

所述)．
接下来,我们使用这些更准确的概率标签,再次

训练修改的deepＧSVDD算法．由于标签比之前更准

确,损失函数项的超参数u 需要适当调小．经过训练

的deepＧSVDD算法再次为训练数据集计算概率标

签,并将结果与先前计算的概率标签进行融合．这个

过程持续进行多次,用于训练的概率标签会越来越

准确,deepＧSVDD算法也会被训练得越来越充分,
进而算法的预测准确度也会越来越高．
１．６　框架参数设置

对于autoencoder,我们为编码设置了３个隐藏

层,分别包含１２８,７４,３２个节点,为解码设置了３个

隐藏层,分别包含３２,７４,１２８个节点,并让它以３０
期(epoch),２５６批次(batch)进行训练．deepＧSVDD
算法具有１０层的 CNN,每层包含１２８个节点,以

４期２５６批次反复迭代训练,学习率为０．０００５．

２　实验设置和结果

２．１　实验设置

为了评测本项目所提出框架的性能,我们首先将

整体的事故数据集分为２部分:训练数据集和测试

数据集．训练数据集的数据量占整个数据集的８０％,
而测试数据集是舍弃额外正样本数据而剩下的正负

样本平衡数据,占整个数据集的２０％．首先,我们测

试了不同参数下该框架的性能表现,包括网络层数

(１~２０)、迭代次数(１~８)和学习率(０．００００１~０．００１)
参数．该实验可以验证１．６节所述参数设置的可行

性．此外,我们还测试了不同迭代次数下(１~８)训练

数据标签生成结果的准确性．该实验可以证明该框

架可以得到准确的训练数据标签,进而得到高质量

的训练结果．此外,该框架是概率级别的无监督学习

框架,但是在０∕１级别上使用了原始的０∕１标签是

监督学习框架,并且训练数据集的正负样本不平衡,

所以我们将该框架的性能与监督的不平衡二分类算

法CCNN(costＧsensitiveCNN)和CDNN(costＧsensitive
DNN)进行了比较[２６]．同时,该框架对原始的deepＧ
SVDD算法做了修改,所以我们也和原始deepＧSVDD
算法进行了比较．为得到概率级别的结果,CCNN算

法和 CDNN 算法直接使用输出层的分类概率,而

deepＧSVDD算法计算样本到超球面中心的余弦距

离并进行归一化．该实验可以证明该框架优于现有

算法．实验在具有４个 GPU 节点、６７０００个 CUDA
内核和１２８GB内存的高性能计算集群上部署进行,
所有算法都使用Python和 Tensorflow１．１２．０深度学

习框架实现．
２．２　评测指标

我们分别在０∕１级别和概率级别对本项目所提

出框架进行了评测．
对于０∕１级别,我们将预测概率值＜０．５的值算

作０,≥０．５的值算作１,然后将它们与测试数据集中

的０∕１标签进行比较．因此,评测指标为:

１)真阳性样本量(TP)．TP 是正确预测的正样

本数,即算法预测发生且实际也发生的事故数量．
２)假阳性样本量(FP)．FP 是错误预测的正样

本数,即算法预测发生但实际未发生的事故数量．
３)真阴性样本量(TN)．TN 是正确预测的负样

本数,即算法预测未发生且实际未发生的事故数量．
４)假阴性样本量(FN)．FN 是错误预测的负

样本数,即算法预测未发生但实际发生的事故数量．
５)召回率(Recall)．Recall＝TP∕(TP＋FN)．
６)精确率(Precision)．Precision＝TP∕(TP＋

FP)．
７)准确率(Accuracy)．Accuracy＝(TP＋TN)∕

(TP＋FP＋TN＋FN)．
８)F 值(FＧscore)．FＧscore＝２Recall×Precision∕

(Recall＋Precision)．
对于概率级别的数值,我们应该将预测概率值

(或生成的训练数据标签)与实际概率值进行比较,
但是数据集中没有任何概率标签．因此,将该框架预

测概率值(或生成的训练数据标签)与kＧmeans算

法、autoencoder进行比较,相同结果越多,表明该框

架的召回率和准确率越高,评测指标为:

１)IK 是与kＧmeans算法相同的结果数量;

２)IA 是与autoencoder相同的结果数量;

３)IB 是与kＧmeans算法和autoencoder都相

同的结果数量．
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２．３　不同参数实验结果

２．３．１　不同隐藏层数的比较

表１给出了不同隐藏层数时,本项目所提出框

架在０∕１级别上的结果．当隐藏层数小于１０时,该
框架具有相对较小的召回率;而当数目增加到１０以

上时,该框架具有相对较高且稳定的召回率、精确率

和准确率．

Table１　０∕１ＧLevelResultswithVariousNumbersof

HiddenLayers
表１　不同数量隐藏层的０∕１级别结果

隐藏层 Recall Precision Accuracy FＧscore

１ ０．８６２ ０．７１３ ０．８０９ ０．８０８

５ ０．８８７ ０．７０９ ０．８１２ ０．８１４

１０ ０．９３３ ０．７３０ ０．８２１ ０．８３６

１５ ０．９４７ ０．７３２ ０．８１９ ０．８３９

２０ ０．９４１ ０．７３２ ０．８２２ ０．８４０

表２给出了不同隐藏层数时,本项目所提出框

架在概率级别上的结果．类似地,当隐藏层数小于１０
时,该框架具有相对较小的IK,IA,IB 值;而当数目

增加到１０及以上时,该框架具有较高且较平稳的

IK,IA,IB 值．因此,如１．６节所述,隐藏层的数量为

１０是一个合理的参数选择．

Table２　ProbabilityＧLevelResultswithVariousNumbers

ofHiddenLayers
表２　不同数量隐藏层的概率级别结果

隐藏层 IK IA IB

１ ３１２３ ２１００ １９９

５ ６７３５ ７４７６ ３０２

１０ ９４４１ １２７４３ ５３３４

１５ ９５３２ １２００５ ５１４４

２０ ９４２３ １２８０１ ５２５６

２．３．２　不同迭代次数的比较

表３给出了在不同迭代次数下,本项目所提出

框架在概率级别上的结果．在迭代次数低于４时,该
框架具有相对较小的IK,IA,IB 值,而当迭代次数

增加到４及以上时,该框架具有较高且较平稳的

IK,IA,IB 值．因此,如１．６节所述,迭代次数为４是

一个合理的参数选择．
因为在不同迭代次数下,本项目所提出框架在

０∕１级别上的结果与其他算法相比没有太大差异,
所以没有直接给出．这表明在训练时,该框架在０∕１

级别收敛时,可能并没有在概率级别收敛,所以概率

级别的研究是非常有必要的．

Table３　ProbabilityＧLevelResultswithVariousNumbers

ofIterations
表３　不同迭代次数的概率级别结果

迭代次数 IK IA IB

１ ３０２２ ２３１７ ２０２

２ ６０４５ ２２９９ ２１４

４ ９６４４ １３０１６ ５１９３

６ ９５０２ １２８８７ ５０６８

８ ９５２２ １２９８８ ５１９７

２．３．３　不同学习率的比较

除了０∕１级别和概率级别的结果外,图４给出

了在不同学习率下,损失函数数值随着训练批次增

加的变化趋势．当学习率低于０．０００５时,损失函数

值下降缓慢;当学习率增加到０．０００５以上后,损失

函数值下降迅速,但是较高的学习率会导致损失函

数值的频繁波动．因此,如１．６节所述,学习率为

０．０００５是一个可行的相对最优参数．

Fig．４　Decreaseoflosswithvariouslearningrates
图４　不同学习率的损失值下降情况

２．３．４　训练数据标签生成结果

不同迭代次数下训练数据的标签生成结果与

２．３．２节相似．在迭代次数低于４时,该框架具有相

对较小的IK,IA,IB 值;而当迭代次数增加到４及

以上时,该框架具有较高且较平稳的IK,IA,IB 值．
第８次循环后,IK,IA,IB 值分别可达９５２２,１２９８８,

５１９７．因此,该框架可以得到准确的训练数据标签,
进而得到高质量的训练结果．
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２．４　算法比较实验结果

表４给出了本项目所提出框架与CDNN算法、

CCNN算法和原始deepＧSVDD算法的０∕１级别的

结果．这些方法都具有较高的真阳性样本量,但是相

比CDNN算法,CCNN 算法、deepＧSVDD算法和该

框架具有更高的真阴性样本量和更低的假阳性样本

量．除此之外,这些方法都具有相近的召回率,但是

CCNN算法、deepＧSVDD算法和该框架都具有更高

的精确率、准确率和F 值．图５给出了CDNN算法、

CCNN算法、原始的 deepＧSVDD 算法和本项目所

提出框架的 ROC曲线．CCNN 算法、deepＧSVDD算

法和该框架的 AUC值高于CDNN算法．

Table４　０∕１ＧLvelComparisonResultstoDifferentMethods
表４　不同方法的０∕１级别结果

算法 TP TN FP FN Recall Precision Accuracy FＧscore

CDNN ２８４５８ １６９２８ １７０７２ １５４２ ０．９４９ ０．６２５ ０．７０９ ０．６６４

CCNN ２６５８６ ２２１３９ １１８６１ ３４１４ ０．８８６ ０．６９１ ０．７６１ ０．７２４

deepＧSVDD ２８２２５ ２２３６９ １１６３１ １７７５ ０．９４１ ０．７０８ ０．７９０ ０．８０８

本文框架 ２９３６８ ２３１４４ １０８５６ ６３２ ０．９７９ ０．７３０ ０．８２１ ０．８３６

Fig．５　ROCcurvesofthedifferentmethods
图５　不同方法的 ROC曲线

　　图６用韦恩图给出了本文所提出框架与CDNN
算法、CCNN 算法和原始 deepＧSVDD 算法概率级

别的结果．与其他算法相比,该框架与kＧmeans算法

和autoencoder都具有更多相同的概率值．也就是

说,该框架可以计算出更准确的概率值．特别地,尽
管CCNN算法、deepＧSVDD算法和该框架在０∕１类

级别上的性能相似,但是该框架在概率级别上要优

于CCNN算法和deepＧSVDD算法．

３　总结与展望

本文首先通过融合 OSU,FARS数据集,SHRP２
数据集分布相同的 SimＧSHRP２,以及自己驾驶汽

车,得到了一个完整的车辆事故数据集．此外,我们

还设计了一个概率级别的无监督深度学习框架来预

Fig．６　Venndiagramsofpredictionresultsamong
thedifferentalgorithms
图６　不同算法的预测结果韦恩图

测事故发生的准确概率值．该框架使用迭代的方式

为数据集生成准确的概率标签,并使用这些概率标

签来进行训练．我们分别在事故发生的０∕１级别和

概率级别上对该框架进行了评测,实验结果表明,该
框架可以使用所得到的数据集来灵敏而准确地预测

车辆事故．以该框架为基础,可以构建为车辆驾驶员

提供不同级别事故预警的软件．
之后,我们将把这项工作与目标检测的识别方

法相结合,使得车内设备可以自动、实时地获取交通

标志[２７]、地理情况、环境情况、交通情况和驾驶员行

为等特征,进而构建最终的事故预警软件．
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