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摘要: 为探究城市道路交叉口交通事故的空间分布特征，找出影响事故严重程度的关键因素，基于

哈尔滨市城市道路交通事故数据库，获得有效交叉口事故样本 1 758 起，并提取 9 类事故特征． 采

用密度分析方法，分别获得考虑路网密度、交叉口密度、严重程度的事故密度空间分布特征，并将

其可视化显示． 将事故严重程度分为死亡事故和非死亡事故 2 类，选择事故严重程度预测效果最好

的随机森林算法分别对整个城市区域、低密度区域和中高密度区域影响交叉口事故严重程度的因

素排序． 结果表明: 考虑路网密度、交叉口密度和事故严重程度时，交叉口事故空间分布呈现一定

的差异性; 对于整个城市区域、低密度区域和中高密度区域，季节和天气情况均为事故严重程度的

主要影响因素，交叉口类型、事故形态和时段分别为 3 类区域的主要影响因素．
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Spatial distribution of traffic accident density at urban
road intersection considering severity

ZHANG Wenhui1，WANG Meina2，QIANG Tiangang1

( 1． School of Traffic and Transportation，Northeast Forestry University，Harbin，Heilongjiang 150040，China; 2． China Design Group

Co． ，Ltd． ，Nanjing，Jiangsu 210014，China)

Abstract: To explore the spatial distribution patterns of traffic accidents at urban road intersections and
find out the key factors affecting the severity of accidents，1 758 valid intersection accident samples and 9
categories features were extracted from the traffic accident database of Harbin． The spatial distribution of
intersection accidents was visualized，and the density analysis algorithm was used to obtain the spatial
distribution characteristics of intersection accidents considering the road network density，intersection
density and severity respectively． The accident severity was divided into fatal accidents and non-fatal
accidents． The random forest was used to rank the significant factors affecting the accident severity in the
whole urban area，low density area and medium-high density area． The results show that the spatial
distribution of intersection accidents differs considering road network density，intersection density and
severity respectively． Season and weather are the significant factors for the whole urban，low density and
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medium-high density area，while intersection type，accident type and time of day are the respectively
significant factors for the three types of areas．
Key words: traffic accident; intersection; spatial distribution; random forest; road network density

城市道路交叉口的交通行为较复杂，是交通事

故的多发点，但城市不同区域的交叉口事故频度、
事故类型和严重程度也呈现不同的特点． 基于交通

事故统计数据，深入分析城市行政区域交叉口事故

空间分布特征、探究影响事故严重程度的突出因

素，有助于交通管理部门直观了解城市交通事故分

布规律，以采取有针对性的交通安全管理措施．
国内外学者对于交通事故空间分布特征的研

究较多，部分学者利用地理信息系统( geographic in-
formation system，GIS) 等空间分析技术确定事故热

点区域，预测可能发生事故的区域，寻找特定集群

特征［1］． 也有学者利用热点分析、密度分析和聚类

分析等方法［2］，从行政区划［3］和道路网络［4］层面研

究城市道路交通事故时空分布特性． 还有学者利用

数理统计和机器学习算法来辨识事故多发路段，首

先将交通事故划分事故类型，采用统计方法挖掘违

法行为所导致的交通事故高发区域［5］或利用机器

学习和深度学习算法预测事故黑点等［6］．
对于交通事故严重程度影响因素辨识方面，多

采用集成学习算法［7］或机器学习算法［8］进行特征

提取，通过将交通事故数据与气象、人口、土地等数

据库结合，利用广义线性混合模型［9］、二元逻辑回

归、决 策 树［10］、极 端 梯 度 提 升 ( eXtreme gradient
boosting，XGBoost) ［11］等方法，分析影响城市道路交

通事故、追尾交通事故［9］、交织区交通事故［10］和高

速公路交通事故［11］等严重程度的突出因素．
上述文献多对城市道路交通事故展开研究，对

交叉口事故空间分布研究较少，结合交叉口密度分

析事故空间分布特征的更少． 笔者应用 GIS 分析城

市道路交叉口事故空间分布特征，并将其与事故严

重程度相关联，利用随机森林( random forest，ＲF) 、极
端梯 度 提 升 和 轻 量 化 梯 度 促 进 机 ( light gradient
boosting machine，LightGBM) 3 种决策树集成算法，

深度挖掘影响交叉口事故严重程度的突出因素，从

不同角度直观显示城市道路交叉口事故分布特征．

1 交叉口事故数据处理

1. 1 交通事故数据来源

利用哈尔滨市 2014—2018 年城市道路交通事

故数据库，其中，主城区事故样本 13 284 起，去除非

交叉口数据、不完善数据和明显错误的数据，共选

取交叉口事故样本 1 758 起，占比 13. 23% ．
为进一步探究城市道路交叉口交通事故空间分

布特征，根据数据库记录的地理位置，利用地图工具

定位每起事故经纬度坐标，结合 GIS 技术在 AＲCMAP
中完成交叉口事故的空间分布描述． 定位后的哈尔滨

市主城区道路交叉口事故空间分布如图 1 所示，根据

哈尔滨市行政区划进行道路交叉口事故数据统计如

下: 平房区 36 起、南岗区 343 起、道里区 538 起、道外

区 439 起、松北区170 起、香坊区232 起． 可见，发生在

道里区、道外区和南岗区交叉口的交通事故占比较

高，分别为 30. 60%、24. 97%和 19. 51% ．

图 1 哈尔滨市道路交叉口事故空间分布

1. 2 事故特征变量提取

基于哈尔滨市道路交通事故数据库的属性，提

取的特征变量包括发生时段、发生星期、发生季节、
事故形态、交叉口类型、信号控制方法、发生位置、
涉及货车和天气情况 9 个，将特征变量数字化，结果

如表 1 所示．

表 1 事故数据特征变量

特征变量 特征变量说明
频数 /

次
占比 /
%

发生时段

夜间非高峰时段
( 19: 00—次日 7: 00) = 1 601 34． 19

白天非高峰时段
( 9: 00—17: 00) = 2

709 40． 33

高峰时段
( 7: 00—9: 00 和 17: 00—19: 00) = 3

448 25． 48
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续表

特征变量 特征变量说明
频数 /

次
占比 /
%

发生星期
工作日 = 0 1 287 73． 21

周末 = 1 471 26． 79

发生季节

冬季 = 1 413 23． 49
春季 = 2 433 24． 63
夏季 = 3 556 31． 63
秋季 = 4 356 20． 25

事故形态

单车事故 = 1 6 0． 34
车辆间碰撞 = 2 664 37． 77

人车事故 = 3 693 39． 42
摩托车 /电动车 /三轮车 = 4 395 22． 47

交叉口
类型

十字交叉口 = 1 968 55． 06
T 形交叉口 = 2 441 25． 09
X 形交叉口 = 3 186 10． 58
Y 形交叉口 = 4 82 4． 66

其他 = 5 81 4． 61
信号控制

方法
无信号控制 = 0 595 33． 85
有信号控制 = 1 1 163 66． 15

发生位置
非人行横道 = 0 1 097 62． 40

人行横道事故 = 1 661 37． 60

涉及货车
其他事故 = 0 1 476 83． 96

货车 /挂车 /牵引车事故 = 1 282 16． 04

天气情况

晴天 = 1 574 32． 65
阴天 = 2 633 36． 01

雪天、雨天、雾天 = 3 551 31． 34

2 研究方法

2. 1 技术路线

采用 GIS 密度分析法划分城市道路交叉口事故

密度区域，再结合交叉口事故数据集提取的事故特

征变量，利用 ＲF、XGBoost 和 LightGBM 对事故严重

程度进行预测． 经过模型对比，选择预测效果较好

的模型识别影响事故严重程度的关键因素，技术路

线如图 2 所示．

图 2 技术路线

2. 2 密度分析法

为精确划分城市道路交叉口事故密度区域，基

于 GIS 中的点密度和线密度确定交叉口事故点密度

和路网密度． 点密度分析原理是计算单位面积范围

内数据点的数量，线密度分析原理则是计算单位面

积范围内线段的长度．
GIS 软件通常采用的密度计算方法是邻域法，

将城市划分为若干个边长为 d 的小型正方形元胞

( 对应于最终 GIS 地图上的像素单元) ． 元胞 c 所代

表的区域内交叉口事故密度为 Dca、路网密度为 Dcr、
交叉口密度为 Dci ． 设定邻域半径为 r，Nc ( r) 是以元

胞 c 的中心为圆点 r 为半径的邻域范围内的事故数

量，Lc ( r) 为相同邻域范围内的道路长度，Ic ( r) 为相

同邻域范围内的交叉口数量，计算公式如下:

Dca = Nc ( r) / ( πr2 ) ， ( 1)

Dcr = Lc ( r) / ( πr2 ) ， ( 2)

Dci = Ic ( r) / ( πr2 ) ． ( 3)

设元胞 c 在邻域范围内第 m 起事故的严重程

度为 xm，m = 1，2，…，Nc ( r) ，则元胞 c 的事故严重程

度密度值为

Dcs = ∑
Nc( r)

m = 1
xm / ( πr

2 ) ． ( 4)

2. 3 模型算法

2. 3. 1 ＲF 算法

ＲF 算法是一种有监督的数据挖掘算法，其存在

固有随机性． 该模型每次给予特征变量不同的重要

性权重，经过多次模型训练，即每次通过选取一定

量的特征变量与上次特征变量中的交集进行保留，

以此循环一定次数，从而可以得到对分类任务影响

有重要贡献的特征．
ＲF 算法可应用于事故严重程度与交通流特征

之间的关系辨识、交通事故持续时间预测和车辆跟

驰行为风险因素提取等． 采用随机森林算法的目的

是通过了解每个特征在随机森林中的每棵树上做

了多大的贡献，得到每个特征对事故严重程度的影

响程度，并对特征重要程度排序．
利用 Bootstrap 重抽样方法，从样本数据集中抽

取数据，每个样本未被抽取的概率为

P = 1 － 1( )N
N

， ( 5)

式中: N 为原始数据样本个数．
当 N→∞时，可得

lim
N→∞

P = lim
N→∞

1 － 1( )N
N

= e －1≈0． 368． ( 6)

随机森林本身拥有 2 种特征选择方法: 平均精

度减少( mean decrease accuracy) 和平均节点不纯度

减少( mean decrease in node impurity) ． 相比 2 种方
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法，平均精度减少具有更好的非偏倚性能，所以选

择该方法进行特征选择． 根据式( 6) ，约有 36． 8% 的

数据不会被抽取，这些数据称为袋外数据 ( out-of-
bag，OOB) ． 对于随机森林中的每一棵决策树，使用

相应的 OOB 来计算袋外数据误差，记为 errOOB1．
随机地对 OOB 所有样本特征 x 加入噪声干扰，再次

计算它的袋外数据误差，记为 errOOB2． 假设随机森

林中有 j 棵树，那么对于特征变量 x 的重要性 Impor-
tance 公式为

Importance =∑ ( errOOB2 － errOOB1) / j． ( 7)

将式( 7) 作为相应特征变量重要度值，若给某

个特征变量随机加入噪声之后，OOB 准确率大幅度

降低，则说明这个特征变量对于样本的分类结果影

响很大，即重要程度较高．
2. 3. 2 XGBoost 算法

XGBoost 是一种集成学习算法，可以进行各个

特征变量对模型输出量的重要性排序，便于模型结

构选择，提高预测精度，对处理大规模的表格数据

具有一定优势． XGBoost 的原理是由多颗决策树进

行迭代运算，最后对所有的决策树结果进行累计得

到最终结果．
对基于树模型的 XGBoost 算法建模，可以简述

为树模型结构和其叶子结点输出值的确定，包括定

义树的复杂度、XGBoost 中的 Boosting Tree 模型建

立、改写目标函数、树结构的打分函数、正则化学习

目标等内容． XGBoost 的目标函数为

Obj = ∑
n

i = 1
l( yi，ŷi ) +∑

K

k = 1
Ω( fk ) ， ( 8)

式中: n 为样本的数量; K 为决策树的数量; l 为误差

函数，体现了模型预测值和真实值偏差的程度．
为了 防 止 过 拟 合，定 义 了 正 则 化 项 以 惩 罚

Ω( fk ) 复杂模型，其中 Ω( fk ) 的公式为

Ω( fk ) = γTk +
1
2 λ‖wk‖

2， ( 9)

式中: γ 为惩罚系数，取值范围为［0，1］; Tk为树中的

叶子节点数; λ 为正则项系数; wk为第 k 棵树的叶子

权重值．
XGBoost 算法基于树模型，可以认为是树模型

结构和其叶子节点输出值的确定． XGBoost 算法利

用迭代方式，将弱学习器不断叠加成强学习器，每

次迭代产生的残差用于矫正，矫正后的预测器优化

指定的损失函数，在损失函数中加入正则项，建立

XGBoost 模型的目标函数．

2. 3. 3 LightGBM 算法

轻量级 梯 度 提 升 机 算 法 是 梯 度 提 升 决 策 树

( gradient boosting decision tree，GBDT) 算法的另一

种进化形式，该算法使用深度限制的叶子生长( leaf-
wise) 策略，从当前叶子节点中找到增益值最大的节

点进行分裂，并对树的深度进行限制，防止过拟合，

缩短寻找最优深度树的时间． 同时保证分裂次数相

同的情况下，能够降低误差，得到更高精度． 为了节

省计算时间，LightGBM 使用直方算法、单边梯度抽

样( gradient-based one-side sampling，GOSS) 算法和

互斥特征捆绑( exclusive feature building，EFB) 算法

来提升运行效率．
在特征维度较高和样本较多的情况下，传统的

分类算法运算效率低下，且最终模型预测的准确率

得不到保证; 新型深度学习算法在处理大数据集

时，运算速度缓慢，且模型预测准确率受其参数影

响较大． LightGBM 算法具有训练速度快、消耗内存

少、预测精度高的特点，能够克服两者的缺点，在训

练速度和准确率之间达到平衡，适合实时检测系统

的需要．
2. 4 评价指标

为了评估预测方法的精度，使用如下的评价方

法和评价指标: 首先，采用预测方法对测试数据集

进行训练，进而对交叉口事故严重程度进行预测;

再将属于测试数据集的预测结果与实际数据比较;

根据比较结果，计算真阳性( TP) 、假阳性( FP) 、真

阴性( TN) 和假阴性( FN) 4 个指标． 其中: TP 是将

正类预测为正类的样本数; FP 是将负类预测为正类

的样本数; TN 是将负类预测为负类的样本数; FN 是

将正类预测为负类的样本数．
交通事故严重程度预测性能有不同的度量标

准，使用精确率( Precision) 、召回率( Ｒecall) 、准确率

( Accuracy) 和 F1 分数( F1-Score) 来评估所提出的方

法． 计算公式如下:

Precision = TP
TP + FP， ( 10)

Ｒecall = TP
TP + FN， ( 11)

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN， ( 12)

F1-Score = 2 × Precision × Ｒecall
Precision + Ｒecall =

2TP
2TP + FP + FN ． ( 13)
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3 交叉口事故密度分布特征

3. 1 交叉口事故点密度分布

衡量城市道路交通安全水平的一个重要指标

是单位面积发生事故的起数，即事故点密度，利用

GIS 中的点密度功能即可计算该值． 为方便事故密

度区间分类，采用最大值量纲一化方法，对所得密

度值进行量纲一化处理，在密度分布图中选取 0 ～
0. 25 为低密度区域、0. 25 ～ 0. 50 为 中 密 度 区 域、
0. 50 ～ 1. 00 为高密度区域． 根据经纬度计算，元胞

长度 d 和邻域半径 r 分别为 130、1 100 m，对城市道

路交叉口事故频度进行密度分析( 不考虑路网 /交
叉口密度) ，所得事故点密度分布如图 3 所示．

图 3 交叉口事故点密度分布

结合 GIS 分析工具，中密度区域和高密度区域

总面积为 77. 76 km2，其中: 道里区 24. 40 km2，占比

31. 38% ; 道外区 20. 83 km2，占比 26. 79% ; 南岗区

23. 06 km2，占比 29. 65% ; 香坊区 7. 07 km2，占 比

9. 09% ; 松北区 2. 40 km2，占比 3. 09% ; 平房区为低

密度区域．
3. 2 考虑路网密度的事故点密度分布

以上计算事故点密度分布时没有考虑路网密

度，结果不能完全展示区域交通事故空间分布特

征，根据文献［4］的分析方法，利用事故点密度与路

网密度的比值( 即 Dca与 Dcr之比) ，深入分析考虑路

网密度时交叉口事故分布特征( 可理解为单位道路

长度发生事故的起数) ． 考虑路网密度的事故点密

度分布如图 4 所示，中密度区域和高密度区域的总

面积减少为 45. 01 km2，其中: 道里区 10. 37 km2，占

比 23. 04% ; 道外区 14. 89 km2，占比 33. 08% ; 南岗

区 12. 22 km2，占比 27. 15% ; 香坊区 6. 51 km2，占比

14. 46% ; 松北区 1. 02 km2，占比 2. 27% ; 平房区为

低密度区域． 考虑路网密度后，无论是整体区域还

是各个行政区内，中密度区域和高密度区域的面积

均有减少，位置也发生了变化． 这是因为城市路网

密度高的区域，交叉口数量往往相对较多． 比如，哈

尔滨市道里区路网密度较高，在考虑路网密度的情

况下，中高密度区域占比减少了 8. 34% ; 而道外区

路网密度较低，考虑路网密度后，中高密度区域占

比增加了 6. 29% ．

图 4 考虑路网密度的事故点密度分布

3. 3 考虑交叉口密度的事故点密度分布

文献［4］采用考虑路网密度的方法分析事故空

间分布，获得研究区域单位道路长度交通事故起

数． 本研究的对象为城市道路交叉口事故，单纯考

虑路网密度还不能完全消除交叉口密度对事故空

间分布的影响． 因此，提出考虑交叉口密度的事故

密度分析方法． 利用交叉口事故点密度与交叉口密

度的比值( 即 Dca 与 Dci 之比) 表示单位交叉口发生

事故起数，消除城市交叉口密度对事故空间分布的

影响，可视化结果如图 5 所示，中密度区域和高密度

区域的总体面积为 54. 66 km2，其中: 道里区 11. 93
km2，占 比 21. 83% ; 道 外 区 29. 44 km2，占 比

53. 86% ; 南岗区 6. 10 km2，占比 11. 16% ; 香坊区

2. 73 km2，占 比 4. 99% ; 松 北 区 4. 44 km2，占 比

8. 12% ; 平房区 0. 02 km2，占比 0. 04% ． 考虑交叉口

密度后，中高密度区域分布均有所变化，这是因为

交叉口数量较多的区域，事故发生起数也相对较

多． 比如，哈尔滨市道里区和南岗区，在考虑交叉口

密度的情况，中高密度区域占比要低于前两种情
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况; 而道外区交叉口密度较低，中高密度区域占比

显著增加．

图 5 考虑交叉口密度的事故点密度分布

3. 4 考虑事故严重程度的事故点密度分布

以上分析交叉口事故空间分布只考虑了事故

频度，并未考虑事故严重程度． 对于交通管理者来

说，交通事故带来的人员伤亡程度，往往更值得关

注． 因此参考文献［12］，并结合交通事故数据库特

征，根据权值 w 将事故严重程度分为 2 个等级，如

表 2 所示．

表 2 交通事故严重程度分级

等级 描述 频数 /次 占比 /%

1 非死亡事故 1 517 86． 29

2 死亡事故 241 13． 71

为了综合考虑交叉口密度和事故严重程度，将

事故严重程度作为权重，计算交叉口事故的加权密

度分布，即权值 w 乘以 Dca与 Dci之比，即可得到考虑

事故严重程度的事故点密度分布，如图 6 所示．

图 6 考虑事故严重程度的事故点密度分布

从图 6 可以看出: 考虑事故严重程度后，交叉口

事故密度分布又有变化，中密度区域和高密度区域

的总体面积为 47. 37 km2，其中: 道里区 15. 55 km2，

占比 32. 83% ; 道外区 26. 25 km2，占比 55. 41% ; 南

岗区 4. 62 km2，占比 9. 75% ; 香坊区 0. 95 km2，占比

2. 01% ; 松北区和平房区均为低密度区域．
3. 5 综合分析

综合以上分析方法，得到哈尔滨各行政区域事

故中高密度分布数据统计，如表 3 所示．

表 3 哈尔滨各行政区事故中高密度分布数据统计

区域位置
仅考虑事故频度 考虑路网密度 考虑交叉口密度 考虑事故严重程度

面积 /km2 占比 /% 面积 /km2 占比 /% 面积 /km2 占比 /% 面积 /km2 占比 /%

总体区域 77． 76 100． 00 45． 01 100． 00 54． 66 100． 00 47． 37 100． 00

道里区 24． 40 31． 38 10． 37 23． 04 11． 93 21． 83 15． 55 32． 83

道外区 20． 83 26． 79 14． 89 33． 08 29． 44 53． 86 26． 25 55． 41

南岗区 23． 06 29． 65 12． 22 27． 15 6． 10 11． 16 4． 62 9． 75

香坊区 7． 07 9． 09 6． 51 14． 46 2． 73 4． 99 0． 95 2． 01

松北区 2． 40 3． 09 1． 02 2． 27 4． 44 8． 12 0 0

平房区 0 0 0 0 0． 02 0． 04 0 0

表 3 从不同层面反映了哈尔滨市城市道路交

叉口事故密度分布情况，考虑事故频度和路网密

度的情况下，哈尔滨市道里区、道外区和南岗区中

高密度区域占比较高，但综合考虑交叉口密度和

事故严重程度后，道里区和道外区中高密度区域

占比较高．

4 交叉口事故严重程度预测和分析

4. 1 事故严重程度预测

为探究城市道路交叉口事故严重程度的影响

因素，以综合考虑交叉口密度和事故严重程度的分
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析结果为基础( 见图 6 ) ，统计低密度区域和中高密

度区域的事故数据，将事故密度区域最终划分成城

市整体区域、低密度区域和中高密度区域( 见表 4) ，

分别进行事故严重程度预测和影响因素辨识．

表 4 事故密度区域划分

序号 城市区域划分 事故数 /件
1 城市整体区域 1 758

2 低密度区域 990

3 中高密度区域 768

采用 ＲF、XGBoost 和 LightGBM 方法分别对事

故严重程度进行预测，并利用式( 10) － ( 13) 进行对

比验证，评价结果如表 5 所示． 为确定不同区域内事

故严重程度的影响因素，选择可以兼顾模型精确率

和召回率的 F1-Score 作为模型的评价指标． 从表 5
可以看出，ＲF 无论在城市整体区域、低密度区域和

中高密度区域，F1-Score 指标都是最高，说明 ＲF 具

有更好的拟合精度和置信度． 因此本研究采取 ＲF
算法预测事故严重程度．

表 5 模型预测结果评价

城市区域划分 模型
评价指标

Precision Ｒecall Accuracy F1-Score

城市整体区域

ＲF 0． 94 0． 89 0． 85 0． 91
XGBoost 0． 93 0． 87 0． 84 0． 90
LightGBM 0． 94 0． 82 0． 80 0． 88

低密度区域

ＲF 0． 94 0． 86 0． 84 0． 90
XGBoost 0． 94 0． 84 0． 82 0． 89
LightGBM 0． 93 0． 81 0． 79 0． 87

中高密度区域

ＲF 0． 95 0． 92 0． 89 0． 94
XGBoost 0． 96 0． 90 0． 88 0． 93
LightGBM 0． 96 0． 86 0． 84 0． 91

4. 2 显著性特征

为了辨识影响事故严重程度的突出因素，采用

ＲF 算法对事故特征变量进行重要程度排序，如图 7
所示．

图 7 交叉口事故特征变量重要程度排序

从图 7 可以看出: ① 对于城市整体区域，影响

交叉口事故严重程度的重要因素排序为发生季节、
天气情况、交叉口类型、事故形态、发生时段; ② 对

于低密度区域，影响交叉口事故严重程度的重要因

素排序为发生季节、天气情况、事故形态、发生时

段、交叉口类型;③ 对于中高密度区域，影响交叉口

事故严重程度的重要因素排序为发生季节、天气情

况、发生时段、事故形态、交叉口类型．
4. 3 显著性特征与事故严重程度关系

为深入分析事故特征变量对事故严重程度的

影响，选择图 7 中 3 个最为重要的特征变量，采用小

提琴图进行分析，如图 8 － 10 所示，① 对于城市整

体区域的非死亡事故，发生季节主要集中在夏季，

天气情况主要为阴天，交叉口类型主要为十字交叉

口，其次是 T 型交叉口; 对于有人员死亡的事故，发

生季节主要集中在冬季，天气情况主要为阴天，交

叉口类型主要为十字交叉口，其次是 T 型交叉口．
② 对于城市低密度区域的非死亡事故，发生季节主

要集中在夏季，天气情况主要为阴天，事故形态多

为车辆间碰撞; 对于有人员死亡的事故，发生季节

主要集中在冬季，天气情况主要为晴天，事故形态

多为人车事故．③ 对于城市中高密度区域的非死亡
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事故，发生季节主要集中在夏季，天气情况主要为

阴天，发生时段集中于白天非高峰时段． 对于有人

员死亡的事故，发生季节主要集中在夏季，天气情

况主要为阴天，主要发生时段为夜间非高峰时段．

图 8 城市整体区域，事故特征变量与事故严重程度关系

图 9 低密度区域，事故特征变量与事故严重程度关系

图 10 中高密度区域，事故特征变量与事故严重程度关系

5 结 论

1) 应用 GIS 中的密度分析方法，获得城市道

路交叉口事故点密度、考虑路网密度和考虑交叉

口密度的事故空间分布特征，从不同层面直观显

示事故分布规律． 与单纯考虑交叉口事故频数分

布相比，考虑路网密度和交叉口密度后，事故分布

特征存在一定的差异，为交通安全管理提供更为

丰富的信息．
2) 将事故严重程度分为非死亡事故和死亡事

故 2 类，分配不同的权重系数，获得综合考虑交叉口

密度和严重程度的事故空间分布． 哈尔滨市南岗区

交叉口事故起数虽然较多，但非死亡事故较多，而

道里区和道外区事故严重程度相对较高． 考虑事故

严重程度的情况下，道里区和道外区中高密度区域

占比较高．
3) 将城市划分为事故低密度区域和中高密度

区域，再结合城市整体区域交叉口事故数据，分别

采用 ＲF、XGBoost 和 LightGBM 算法进行事故严重

程度预测，发现 ＲF 算法的 F1-Score 和置信度较高．
采用 ＲF 算法对影响事故严重程的特征变量排序，

分别得到城市整体区域、低密度区域和中高密度区

域的突出因素．
4) 采用小提琴图深入分析影响交叉口事故严

重程度的突出因素，获得城市整体区域、低密度区

域和中高密度区域的重要特征变量．
5) 限于交通事故数据库记录的信息，提取的事

故特征变量并不全面，采用的因素分析方法也有待

进一步改进． 下一步可结合视频图像、街景图片等

多源数据，深入分析城市道路交叉口事故致因，为

交通安全精细化管理提供更加有效的信息．
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