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摘 要：为提升交通事故预测模型的精度并减少鲁棒性，利用 Stacking 集成策略构建事故预测

模型。首先，构建基于决策树、极端随机树等 8 种机器学习模型的单一事故预测模型，利用

MIC 检验与图着色法度量各事故预测模型的相似度，选取相似度低、多样性强的模型参与集

成；其次，对单一事故预测模型结果进行 Box-Cox 变换，并利用特征加权法为各单一模型分别

赋予不同的权重；最后，选用 BP 神经网络、Logistic 回归等模型作为元学习器进行 Stacking 集

成。研究结果表明：元学习器选用 BP 神经网络的集成模型预测精度高于其他集成模型，相较

于预测精度最高的单一事故预测模型，集成模型的 MAE、RMSE 分别降低 24% 和 14%，R2提

高 6%。
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Abstract：To improve the prediction accuracy and reduce the robustness of the traffic accident prediction 
model， this paper uses the Stacking integration strategy to construct an integrated traffic accident prediction 
model. Firstly， single traffic accident prediction models based on eight machine learning models， such as 
Decision Tree and Extra Tree， were constructed and the MIC test was used to measure the similarity of 
each traffic prediction model with the graph coloring method， and the models with low similarity and high 
diversity were selected to participate in the integration. Secondly， Box-Cox transformations were applied 
to the results of the single accident prediction models and different weights were assigned to each single 
model separately using feature weighting method. Finally， models such as BP neural network and Logistic 
regression were selected as meta-learners for Stacking integration. The results of the study show that the 
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prediction accuracy of the integrated model with BP neural network selected for the meta-learner is higher 
than other integrated models， and the MAE and RMSE of the integrated model have been respectively 
reduced by 24% and 14% and the R2 has been improved by 6% compared to the single accident prediction 
model with the highest prediction accuracy.
Key words：transportation planning and management； traffic accident prediction； mountain highways； 
machine learning； integrated learning

0 引  言

本文研究的山区高速公路位于我国云南省，

同时叠加了低纬高原双重特性，多存在连续陡下

坡、急弯等不良路段，且气象环境复杂，相较于平

原高速公路交通事故风险更高［1］，因此亟须构建

预测精度高、抗噪性强的交通事故预测模型。

交通事故预测模型主要有参数模型［2-6］和非

参数模型两种类型，本文主要研究后者。非参数

模型又可以细分为传统机器学习模型和深度学习

模型。在传统机器学习模型研究方面，主要包括

基于树的模型和非基于树的模型。其中，基于树

的模型主要包括决策树、随机森林、XGBoost［7］、

LightGBM［8］等。树模型不需要特定形式的表达

式，规则易于理解，结果具有一定的可解释性，同

时对噪声和异常值相对不敏感，具有良好的鲁棒

性。然而，它们具有一些缺点，如在处理不平衡数

据时泛化能力弱，对少数类别（即小样本）的预测

准确性差［9］。与树模型相比，非基于树的模型具

有不同的优缺点。支持向量机在处理非线性和小

样本数据集方面具有更好的性能，但对缺失数据

很敏感，并难以选择核函数［10］。朴素贝叶斯具有

对缺失数据不敏感、分类效率稳定等优点；然而，

在属性条件独立的假设下，分类错误率很大［11］。

在深度学习模型方面，Zeng 等［12］提出一种循

环神经网络（Recurrent neural network， RNN），对

将要发生而未发生的交通事故进行预测，提前告

知交通事故的到来；宁静等［13］提出一种融合尺度

缩减注意力机制和图卷积网络的城市交通事故预

测模型，可以很好地捕捉时空相关性，并解决数据

稀疏性和空间异质的问题。Lin 等［14］借助深度神

经网络、深度信念网络和卷积神经网络构建交通

事故风险预测模型，识别出高风险交叉口路段的

交 通 事 故 关 键 影 响 因 素 。 此 外 ，量 子 神 经 网

络［15］、Elman 神经网络［16］和灰色 BP 神经网络［17］

等也常被用作开发交通事故预测模型。从交通事

故预测的结果来看，深度学习模型具有学习能力

强、覆盖范围广和适应性好等优点，但在处理小样

本问题时，模型可能表现不佳。此外，深度学习模

型还存在易过拟合、超参数选择困难等问题。

国内外诸多针对事故预测建模研究中，大多

是利用单一模型进行交通事故预测，少有学者采

用集成模型，但单一模型的解释能力有限，很难通

过优化单一模型来提高模型的性能，在某一方面

可能存在缺陷，导致常出现对某一路段预测精度

较低的现象。通过结合各种算法的优势，集成学

习可以获得更准确、更稳定的结果，是提高模型性

能的有效途径。因此，本文结合山区高速公路特

征，首先构建多个单一事故预测模型，之后在度量

各模型相似度的基础上，选取预测精度高、多样性

强的事故预测模型赋予权重后参与后续集成，最

后利用改进的 Stacking 集成策略对各单一事故预

测模型进行集成，以期进一步提升事故预测模型

的精度并减少鲁棒性。

1 数据描述与处理

本文共采集到云南省境内三段山区高速公路

的交通事故信息，共计 11 739 起。由于云南省地

处云贵高原，地形复杂，地势起伏大，高速公路长

大下坡、急弯等不良路段占比高。此外，云南地处

亚热带，气候条件表现出高度的动态性和多样性。

复杂的地貌叠加多变的气候导致交通事故频发，

因此本文主要从道路线形、气候条件两方面筛选

潜在的事故致因变量，主要包括交通运行状况（年

平均日交通量）、平面线形（平曲线半径、直线长度

等）、纵断面线形（纵坡坡度、竖曲线半径等）、气候

条件（平均温度、平均风速、季节降雨量等），3 条

高速公路的里程、事故详细信息如表 1 所示。

为更好探究交通事故与各事故致因变量之间

的关系，以路段属性为原则，取平纵线形指标作为

划分依据，采用同质法结合道路线形几何条件划

分路段单元，其中平面线形可以分为直线路段和
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平曲线路段，纵断面线形可以分为纵坡路段和竖

曲线路段，划分后共得到 1 718 组路段单元。通过

对所得的路段单元进行汇总，共收集到 12 种线形

路段，具体如表 2 所示。

利用全局距离法计算样本与近邻的两两间

距，累加每个对象与其他对象的距离得到该对象

的全局距离，同时引入箱线图法，将全局距离超过

箱上限或低于箱下限的值认定为异常样本。由于

无法进一步补充对应事故的可靠信息，本文选择

直接剔除异常样本，剔除异常样本后剩余 1 315 组

路段单元。为避免事故样本出现严重零堆积现

象，预测模型的因变量选为年平均交通事故次数。

结合数据特点，引入方差膨胀因子法（VIF）
对所收集到的各类事故致因变量进行多重共线性

检验并判断其严重程度，由于气象变量、长陡下坡

相关坡度变量各自间可相互解释，因此两者中分

别选择季节降雨量、当前累计坡度参加多重共线

性检验。检验结果显示，年平均日交通量与大型

车比例、降雨量之间存在多重共线性。针对存在

多重共线性的变量，有选择地保留其中之一，以提

高模型预测精度。经筛选后纳入模型变量的统计

性描述如表 3、表 4 所示，共计 17 个变量，分为 12
个连续性变量、5 个离散型变量。

2 改进的 Stacking 策略

在集成时为体现各单一模型的差异性，首先

利用机器学习方法构建单一的事故预测模型，然

后利用最大信息系数（MIC）对各单一事故预测模

型的相似性进行判别，在此基础上，借助特征加权

法对 Stacking 集成策略加以改进，为后续建立交

通事故预测集成模型提供理论基础。

表 3　连续型变量描述性统计

Table 3　Continuous variable descriptive statistics

变量

标识

NA

DT

L
LL
AH
CH
LH
LS

SD

ASC

LSC

AS

变量

名称

年平均事故

次数

日交通量

路段长度

直线段长度

平曲线偏角

平曲线曲率

平曲线长度

纵坡长度

竖曲线坡

度差

当前累积

坡度

当前累积

坡长

纵坡坡度

单位

起

pcu/
day

m
m

（°）
1/km

m
m

（°）

%

m

（°）

最大值

15.50

14 797

598.36
3 796.49

185.68
7.69

2 299.86
4 199.84

8.15

0

26 917.28

6.00

最小值

0

6 390

50.18
0
0
0
0

10

0

-4.98

0

-6.00

平均值

1.22

1 0246

244.00
395.82

23.60
1.20

326.87
616.97

1.30

-0.64

2 029.34

0

标准差

1.89

2792

135.97
772.36

29.05
1.50

383.78
616.54

1.70

1.23

4 881.48

2.25

表 4　离散型变量描述性统计

Table 4　Discrete variable descriptive statistics

变量标

识/赋值

HC
0
-1
1
TC
0
1
-1
CS
1
0

变量名称

平曲线

直线路段

右偏

左偏

缓和曲线

直线路段

有

无

连续下坡

有

无

百分比

/%

41.34
29.33
29.33

41.34
53.35

5.31

25.91
74.09

变量

表示

VT
0

-1
1

RT
1
2
3
4

变量名称

竖曲线类型

纵坡路段

凸型竖曲线

凹型竖曲线

路段类型

基本路段

收费站

服务区

桥梁

百分比

/%

61.41
17.93
20.66

83.21
10.33

5.31
1.15

表 1　交通事故数据基本信息

Table 1　Basic information about traffic accident data

高速公

路名称

高速公路一

高速公路二

高速公路三

道路长

度/km
104

48
59

起终点桩号

K2457-K2561
K2579-K2627
K1959-K2018

统计

年限

3
5
5

伤亡

事故

56
30
28

财产损

失事故

5 113
1 443
5 069

表 2　预测单元路段类型划分

Table 2　Classification of road section types for
forecasting units

路段单元类型

直线-上坡路段

直线-下坡路段

直线-凸型竖曲线

直线-凹型竖曲线

右转-上坡路段

右转-下坡路段

右转-凸型竖曲线

右转-凹型竖曲线

左转-上坡路段

左转-下坡路段

左转-凸型竖曲线

左转-凹型竖曲线

路段单元个数

229

229

82

114

163

165

96

108

165

163

96

108

公路一

102

102

26

44

64

64

41

45

64

64

41

45

公路二

61

61

16

16

67

73

33

45

73

67

33

45

公路三

66

66

40

54

32

28

22

18

28

32

22

18
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2. 1　单一事故预测模型构建与结果分析

按照机器学习数据划分原则：对于小规模样本

集，常用的分配比例是 80% 训练集、20% 测试集。

因此，在 1 315 组预测样本中，训练集包含 1 052 条

数据，占总样本的 80%，剩余 20% 作为测试集，有

263 条数据。

采 用 决 策 树（Decision tree）、极 端 随 机 树

（Extra-trees，ET）、随机森林模型（Random forest，
RF）、梯度提升决策树模型（GBDT）、K 近邻（K-

nearest neighbor，KNN）、XGBoost 模型、LightG⁃
BM 模型、CatBoost模型 8 种机器学习模型分别构

建单一事故预测模型，为避免过拟合并提升预测

精度，通过采用 5 折交叉检验，将数据集划分为 5
个样本量相同且互不交叉的子集，依次遍历这 5
个子集，每次把当前子集作为验证集，其余所有样

本作为训练集，进行模型的训练与评估，最后把 5
次评估指标 Ei的平均值 E 作为最终的评估指标，

其交叉检验的具体流程如图 1 所示。借助遗传算

法对各单一事故预测模型进行超参数的寻优，以

使预测效果最优。采用平均绝对误差（MAE）和

均方根误差（RMSE）分析模型的准确性和稳定

性，并借助 R2 来检验模型的拟合优度，各单一事

故预测模型的检验结果如表 5 所示。

通过对拟合优度进行综合比选，XGBoost 模
型拟合优度最高，其次是 Catboost 模型。LightG⁃
BM 模型和 GBDT 模型的 R2均为 0. 81、决策树模

型和随机森林（RF）模型的 R2 同为 0. 74，这表明

其对交通事故频次的拟合程度大致相同，但在后

续研究中需探究预测模型的差异性；KNN 模型拟

合优度相对较差，但为保证异质集成模型的多样

性，仍保留 KNN 模型，在后续的单一事故预测模

型的选择中探究其作用。

2. 2　Stacking集成策略

单一事故预测模型常因模型自身的缺陷导致

预测精度降低或出现模型陷入局部最小值等情

况。借助 Stacking 集成将多个单一事故预测模型

进行组合建模的思路：首先，利用初始数据训练单

一模型；其次，利用单一模型输出的结果作为输

入，进行二次预测；最后得到最终的预测结果。

Stacking 作为一种分层结构，将上一层多个

单一预测模型的预测结果作为下一层单一模型的

输入，在模型训练的过程中，继续采用 5 折交叉验

证来提高模型的预测精度，避免模型过拟合。基

于交通事故数据集的 Stacking 模型的具体流程

如下：

假 设 事 故 数 据 集 D ={( xi，yi )}，i = 1，2， 
…，n，其中，xi 表示第 i 个样本的事故致因变量，yi

表示第 i个样本的真实事故频次。

步骤 1：将交通事故数据集 D 划分为 k 个大小

相同且互不相交的子集 D 1，D 2，…，Dk，选取其中

一个子集 Dj 作为验证集，D- j = D - Dj 作为训

练集。

步骤 2：利用 D- j 训练得到 T 个单一事故预测

模型 η1，η1，…，ηT，每一个单一事故预测模型 ηT 在

验证集 Dj可得到一个预测结果 Rjt，t = 1，2，…，T。

步骤 3：将所有单一事故预测模型在验证集

上的输出结果 Rjt 以及事故频次真实值构成一个

新的训练集，用于训练元学习器。

步骤 4：将上一层多个单一预测模型的预测

结果作为输入变量输入下一层元学习器中进行二

次预测，进而得到最终的年平均事故预测次数。

2. 3　Stacking模型的改进策略

每个单一事故预测模型都会输出一个事故频

次预测值，但利用传统 Stacking 策略进行集成时

没有考虑到各单一模型之间在预测机理、预测精

度、模型的适用性等方面的差异，若将单一模型的

所有预测结果赋予相同的权重，则最终的预测结

表 5　单一事故预测模型检验结果

Table 5　Single traffic accident prediction model
test results

单一模型

决策树

ET
RF
GBDT
KNN
XGBoost
LightGBM
CatBoost

MAE
0.34
0.32
0.35
0.35
0.43
0.29
0.33
0.3

RMSE
0.59
0.52
0.61
0.51
0.69
0.43
0.51
0.46

R2

0.74
0.8
0.74
0.81
0.64
0.84
0.81
0.83

1st

2nd

3rd

4th

5th

Training Data

E= 1
5 ∑ Ei
i=1

5

图 1　5折交叉检验

Fig. 1　5-fold cross-check
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果难免会受到影响。

因此，采用特征加权法对 Stacking 集成策略

的不足进行改进，基本思路：根据各单一模型的预

测精度，为每一个单一模型的预测结果赋予一个

权重，将赋予权重后的预测结果作为元学习器的

输入，从而构建基于改进 Stacking 的集成模型。

计算各单一模型在训练集的绝对误差，并根

据绝对误差确定相应的权重，公式为：

ei = 1
n ∑

i = 1

n |
|
||||

|
|
|||| yi - yi

∧

（1）

ai = ln 1 + ei

ei + 0.1 （2）

式中：ei 为第 i 个单一模型的平均绝对误差；yi、ŷ i

分别为第 i 个样本点的真实值和预测值；n 为训练

集样本总数；ai 为第 i个单一模型根据其绝对误差

确定的权重。

将各单一模型的权重进行归一化处理并作为

其输出预测结果的权值，公式为：

w i = ai

∑
i = 1

n

ai

（3）

式中：w i 为第 i个单一模型归一化处理后的权值。

为提高 Stacking 模型的可预测性和正态性，

对单一模型结果进行 Box-Cox 变换，以进一步减

少预测误差。其 Box-Cox 的变换形式如下：

y ( λ )=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

yλ - 1
λ

，λ ≠ 0

exp ( y ( λ ) )，λ = 0
（4）

式中：λ 为变化参数；y、y ( λ )分别为原始因变量和

新变量。

Box-Cox 的逆变换为：

y ( λ )=
ì
í
î

ïï

ïïïï
( λy ( λ )+ 1 )

1
λ，λ ≠ 0

exp ( y ( λ ) )，λ = 0
（5）

参数 λ 可利用最大似然估计进行计算，构建

似然函数 L* 如下：

L* ( λ )= - n
2 lg ( e2 )+( λ - 1 ) ∑

i = 1

n

lg ( yi ) （6）

式中：n 为采样次数；e2 为 y ( λ )方差的极大似然估

计值。

3 事故预测集成模型

3. 1　结合多样性度量的单一事故预测模型选择

大量单一事故预测模型参与集成，会导致因

各单一模型的预测结果相似而产生冗余的问题，

降低模型的预测效率。因此，在保证 Stacking 集

成模型中单一事故预测模型多样性的同时，应减

少各单一模型的数量，所以需对各单一事故预测

模型的相似性进行判别。

选 用 最 大 信 息 系 数（Maximal information 
coefficient，MIC）进行单一事故预测模型的预测

结果相似度度量。对所选取的 8 种单一模型进行

最大信息系数检验，其结果如表 6 和图 2 所示。

通过检验结果可以看出，不同单一模型的相似性

存在较大的差异，ET 模型和 GBDT 模型之间的

相似度接近 1，说明两者的预测结果相似，可只选

择一种模型参与后续模型集成；LightGBM 模型

和 CatBoost 模型相较于其他单一事故预测模型

存在较大的差异。

为进一步探究各单一事故预测模型之间的互

补性，利用互补指数方法进行邻接矩阵的转换。

将 8 个单一事故预测模型的互补指数 TF 定义为：

TF =
∑

i，j = 1，i ≠ j

N

Fij

2C 2
N

（7）

式中：Fij 为各单一事故预测模型之间的 MIC 值；

N 为单一事故预测模型数量；C 2
N 为从 N 个单一事

故预测模型中选取 2 个模型的组合数目。

通过计算得到互补指数为 0. 88，作为邻接矩

阵转换时判别式的阈值。通过 MIC 定义可知，

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6

决策树模型
ET模型
RF模型
GBDT模型
KNN模型
XGBoost模型
LightGBM模型
CatBoost模型

图 2　最大信息系数环形热力图

Fig. 2　Maximum information coefficient circular
heat map
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MIC 值越大代表单一事故预测模型之间的相似

性越显著，而集成模型要求单一事故预测模型之

间的相似性尽可能小且模型数量尽可能少，因此，

提出以下判别式：

PB =ì
í
î

0，Fij > TF
1，Fij < TF

（8）

式中：PB 为单一事故预测模型的 MIC 值矩阵转

变为邻接矩阵的转换值。

根据判别式（8）将单一事故预测模型的 MIC
值矩阵转变为邻接矩阵，如表 7 所示。

通过邻接矩阵绘制各单一事故预测模型的无

向图（见图 3），图中模型相连代表模型之间相似

度较小，采用图着色算法对相似度较高的单一事

故预测模型赋予相同的颜色，着色结果如图 4 所

示。LightGBM 模型和 CatBoost 模型显著区别于

其他单一模型，各自独立成组；XGBoost 模型、

RF、GBDT、决策树、KNN、ET 6 类单一事故预测

模型可归为一类，彼此之间有较大的相似性。选

取该组中预测精度较高的 XGBoost 模型和 GB⁃
DT 模型参与后续的集成。最终选用 XGBoost、
GBDT、LightGBM、CatBoost 4 种单一事故预测

模型参与最终集成。

XGBoost RF GBDT

Catboost

决策树 KNN ET

LightGBM

图 3　单一事故预测模型的无向图

    Fig. 3　Undirected graph for single traffic accident
prediction model

XGBoost RF GBDT

Catboost

决策树 KNN ET

LightGBM

图 4　无向图的着色方案

Fig. 4　Coloring scheme for undirected graphs

表 6　单一事故预测模型 MIC值

Table 6　MIC value of single traffic accident prediction model

单一事故

预测模型

决策树模型

ET 模型

RF 模型

GBDT 模型

KNN 模型

XGBoost模型

LightGBM 模型

CatBoost模型

决策树

模型

1

0.97

0.88

0.94

0.95

0.96

0.82

0.69

ET
模型

0.97

1

0.93

0.99

0.97

0.99

0.87

0.73

RF
模型

0.88

0.93

1

0.92

0.9

0.95

0.87

0.82

GBDT
模型

0.94

0.99

0.92

1

0.96

0.98

0.87

0.76

KNN
模型

0.95

0.97

0.9

0.96

1

0.96

0.82

0.71

XGBoost
模型

0.96

0.99

0.95

0.98

0.96

1

0.9

0.77

LightGBM
模型

0.82

0.87

0.87

0.87

0.82

0.9

1

0.76

CatBoost
模型

0.69

0.73

0.82

0.76

0.71

0.77

0.76

1

表 7　单一事故预测模型邻接矩阵

Table 7　Single accident prediction model
adjacency matrix

单一事

故预测

模型

决策树

模型

ET 模型

RF 模型

GBDT
模型

KNN
模型

XGBoost
模型

LightG⁃
BM 模型

CatBoost
模型

决策树

模型

0

0
0

0

0

0

1

1

ET
模型

0

0
0

0

0

0

1

1

RF
模型

0

0
0

0

0

0

1

1

GB⁃
DT
模型

0

0
0

0

0

0

1

1

KNN
模型

0

0
0

0

0

0

1

1

XG⁃
Boost
模型

0

0
0

0

0

0

0

1

Light⁃
GBM
模型

1

1
1

1

1

0

0

1

Cat⁃
Boost
模型

1

1
1

1

1

1

1

0
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3. 2　事故异质集成模型构建

选择 GBDT 模型、Catboost模型、XGBoost模
型、LightGBM 模型构建单一事故预测模型，利用

式（1）计算各模型的平均绝对误差（MAE），并代

入式（2）（3）中赋予各单一模型权重，4 个单一模

型权重依次为 0. 24、0. 26、0. 25、0. 25，同时对各

模型的预测结果分别进行 Box-Cox 转换。

目前较为常见的元学习器模型有线性回归模

型、Logistic 模型以及各种机器学习模型等，本文

选择多重线性回归模型、Logistic 模型、岭回归模

型及 BP 神经网络模型作为元学习器。

将各单一事故预测模型的预测结果作为变

量，结合各自的权重，将其输入元学习器中做进一

步预测，进而得到最终的年平均事故预测次数，基

于改进 Stacking 集成的事故预测模型流程如图 5
所示。

3. 3　事故异质集成模型检验及分析

为清晰直观表示预测事故数与实际事故数之

间的对应关系，绘制能反映事故频次真实值与预

测值之间变化规律的折线图，如图 6 所示。结果

表明，改进后的 Stacking 集成模型的事故频次预

测结果可以很好拟合真实事故频次，但个别样本

仍存在较大的误差，这主要是由交通事故的随机

性和偶然性的本质所决定的。

将测试集 263 条数据输入已建立的集成模型

中进行预测，其预测结果如表 8 所示。可以看出，

利用 BP 神经网络作为元学习器的集成模型预测

精度优于以多重线形回归模型、Logistic 回归模型

真
实
事
故
频

次

单一事故预测模型
Hi

XGBoost
CatBoost

预
测
结
果
集

合

w1

LightGBM
GBDT

y1

y2

y4

w2

w4

Box-Cox变换

预
测
结
果
权

重

元学习器

岭回归
Logistic
回归

BP神经
网络多
重线性

回归

预
测
事
故
频

次

图 5　基于改进 Stacking集成的事故预测模型流程

Fig. 5　Incident prediction modeling process based on improved Stacking integration

0
1
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4
5

事
故
频
次

/起
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真实值
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0
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2
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5

事
故
频
次
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240 250230220210200

真实值
预测值

0
1
2
3
4
5

事
故
频
次

/起

样本点号

190 200180170160150

真实值
预测值

0
1
2
3
4
5

事
故
频
次

/起

样本点号

140 150130120110100

真实值
预测值

0
1
2
3
4
5

事
故
频
次

/起

50
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真实值
预测值

0
0
1
2
3
4
5

10 20 30 40 50
样本点号

事
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频
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真实值
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图 6　基于改进 Stacking的交通频次预测结果

Fig. 6　Traffic frequency prediction results based on improved Stacking
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和岭回归模型作为元学习器的集成模型，且以上

4 种集成模型的预测精度均高于单一模型，相较

于预测精度最高的单一事故预测模型 XGBoost，
以 BP 神经网络作为元学习器的集成模型预测准

确度 MAE、RMSE 分别降低了 24% 和 14%，R2提

高了 6%。

4 结　论

（1）利用 MIC 检验、邻接矩阵、图着色算法和

特征加权法等方法构建了基于改进 Stacking 集成

的交通事故预测模型。

（2）在以多重线性回归模型、Logistic 模型、岭

回归模型及 BP 神经网络模型作为元学习器构建

的 4 种集成模型中，BP 神经网络模型展现出最佳

的预测效果。

（3）4 种集成模型不仅具有较高的预测精度，

而且均优于单一事故预测模型。相较于预测精度

最高的单一模型 XGBoost，以 BP 神经网络作为

元学习器的集成模型预测精度 MAE、RMSE 分别

降低了 24% 和 14%，R2提高了 6%。

（4）本文主要的贡献在于利用改进的 Stack⁃
ing 集成策略进行事故预测，并与多种模型进行对

比分析，丰富了道路交通事故频次预测的理论体

系；同时，针对山区高速公路系统地梳理多方面的

潜在事故影响因素，对现有事故影响因素体系进

行了有效的补充。当然，建立更加完备的数据库、

考虑更多方面潜在事故影响因素，进而有效地缓

解交通事故随机波动问题，是开展下一步工作的

重点。
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