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基于Seq2Seq自编码器模型的交通事故实时检测与评价

赵 超1, 谢 天2, 辛国容3, 吴 坚1†
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摘 要: 路侧检测设备可以精准获取交通流量和速度等实时数据,交管部门可以借此显著提升对交通异常状态的
感知水平.通过分析交通状态和交通流数据特征,建立一套基于交通流序列数据的交通事故实时检测系统和预警
流程.首先,在交通状态感知方面,所建立的Seq2Seq自编码模型引入Attention机制,实现对交通状态重要特征的
捕捉;其次,在交通状态异常判定方面,利用Seq2Seq自编码器对输入的原始序列数据进行重构,对比原始数据可
得到结构重构误差,根据设定的阈值实现交通预警等级的判定和交通事故的实时检测;最后,以上海市延安高架的
流量和速度数据为基础,分别确定不同时空状态下的事故判定阈值,并通过混淆矩阵评价方法论证所提出交通事
故实时检测模型的可行性.
关键词: Seq2Seq；Attention机制；Bi-LSTM；自解码器；交通异常检测；实时检测

中图分类号: C934 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2020.1742

引用格式: 赵超,谢天,辛国容,等.基于Seq2Seq自编码器模型的交通事故实时检测与评价 [J]. 控制与决策, 2022,
37(8): 2141-2148.

Real-time traffic accident detection and evaluation based on Seq2Seq and
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Abstract: Roadside monitoring equipments can obtain traffic flow and speed real-time data more accurately, so that traffic
management departments can significantly improve the perception of traffic anomalies. By analyzing the characteristics
of traffic state and traffic flow data, this paper establishes a set of real-time traffic accident detection system and early
warning process based on traffic flow sequence data. First of all, in terms of traffic state perception, this paper introduces
the Attention mechanism to capture important traffic condition features based on the Seq2Seq model. Secondly, in terms
of anomaly detection of traffic condition, the auto-encoder is used to realize the reconstruction of input sequence data, and
the structural reconstruction error is obtained by comparing the original data, and then the real-time detection of traffic
accidents and the classification of accident warning levels are realized according to the set threshold. Finally, based on
the traffic and speed data of the Shanghai Yan’an elevated road, the thresholds for evaluating traffic accidents in different
time and space conditions are determined respectively, and the feasibility of the real-time traffic accident detection model
is demonstrated by the confusion matrix evaluation method.
Keywords: Seq2Seq；Attention mechanism；Bi-LSTM；auto-encoder；traffic anomaly detection；real-time detection

0 引 言

随着智能交通系统 (intelligent transportation
system, ITS)的迅猛发展,交通管理部门通过各种检
测设备实时获取交通流量、速度以及密度等数据,可
以显著提高对交通状态的感知程度,为交通事故的

预警、事故的检测以及事故的处理提供更全面的支

持.影响交通事故发生的因素很多,与交通相关的人、
车、路以及环境均会直接影响交通事故的发生率.从
现有的检测设备中可以直接获取并且能够表征交通

状态的数据一般以交通流量 (断面流量和车道流量)
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和车辆瞬时速度为主. Chakraborty等[1]提出了一种

数据驱动的AID (automatic incident detection)框架,
利用大规模交通历史数据以及交通网络的固有拓扑

获得可靠的交通模式.很多学者致力于交通模型的
开发,主要用于预测不同程度事故发生的可能性,并
利用从检测站收集的交通数据进行实时事故风险预

测. Kwak等[2]针对高速公路不同路段类型和交通流

状态构建了实时事故风险预测模型.综合过往的研
究,交通事故风险预测模型可以大致分为两类,即基
于统计学理论的模型和机器学习模型.

1 )基于统计学理论的模型. Abdel-Aty等[3]提出

了匹配案例对照逻辑回归模型. Xu等[4]提出了二进

制 logit模型论证交通事故问题,将不同程度的撞车
发生的可能性与从检测器数据中得到的各种交通流

特征建立关系.陈玉飞等[5]采用灰色关联度分析方

法研究了静态交通事故预测.李蓉等[6]研究了基于

超越对数函数的道路交通事故频数预测方法,其拟合
方式无需考虑交通流的实时特征.整体而言,以往的
实时事故风险评估研究主要采用 logistic回归统计模
型,这类模型具有线性函数形式的缺点.另外,从统计
学角度而言,此类算法对交通数据获取的上下游关系
的要求更高.现有道路断面的流量和速度等检测数
据一般通过埋设的感应线圈直接获取,但现有的感应
线圈布设密度不均、不高,且数据采集时间间隔相对
较长,难以保证宏观交通流状态的精准捕捉.因此,数
据本身的关联性较弱,可以利用单点的感应线圈的序
列数据并借助深度学习的方法获取更深刻的交通特

征.
2 )机器学习模型. Yu等[7]提出了一种支持向量

机 (SVM)统计学习模型评估实时事故风险. Parsa
等[8]比较了不同机器学习模型支持向量机 (SVM)的
性能. Xiao[9]提出了一种集成学习方法提高交通事

件检测的鲁棒性. Wang等[10]利用交通、几何、社会人

口统计学和出行预测因子分析了高速公路匝道的实

时事故风险. Oh等[11]提出了一种由概率神经网络构

成的贝叶斯建模方法 (PNN),以识别导致潜在事故发
生的危险交通状况. El等[12]提出了一种新颖的基于

模糊深度学习的TID方法,该方法考虑并分析了交通
流的时空相关性.文献 [11,13-17]利用贝叶斯随机效
应逻辑回归模型,解决未观察到的问题与事故之间
的异质性. Sun等[15]提出了时序交通数据的动态贝

叶斯网络 (DBN)模型,研究事故发生与动态速度状况
数据之间的关系.另外, Zhan等[18]利用M5P树算法
进行车道净空时间预测. Lin等[19]提出了一种基于频

繁模式树 (FP tree)的变量选择方法,论证了基于FP
树的事故风险预测模型的结果优于基于随机森林的

模型.殷洪峰等[20]建立了自编码网络和 Softmax分
类器,实现了交通流特征的挖掘.在机器学习模型方
面,通常容易出现过拟合的问题.传统文献在构建事
故实时检测模型时更多地将其视为机器学习中的分

类问题,若无事故风险,则设置标签为0;若有事故风
险,则设置标签为 1.但现实情况下发生交通事故数
据远远小于正常交通状态数据,两种样本标签数量非
常不平衡.因此,这样建立的模型往往不具有可靠性
和真实性,得到的结果存在预测精度低的问题.此外,
有部分研究即便能够得到不错的交通事故检测效果,
但是,其检测不具有实时性,实际应用性较差.
交通流理论中的交通波和瓶颈理论在交通影响

评价中有非常重要的作用,且能够表征事故发生后交
通流异常的宏观特征.在交通流理论的应用上,交通
波和瓶颈理论同样需要明确交通上下游的交互关系,
但现实存在以下问题: 1 )现有感应线圈的布设密度
不高,且布设距离也不尽相同;另外,相邻线圈之间一
般会设定上下匝道,交通需求的动态变化限制了交通
流理论在交通事故实时检测的应用. 2 )数据采集时
间间隔较长,难以保证宏观交通流状态的精准捕捉和
交通波的特征传递.
已有文献研究了交通事故与交通状态之间的关

系,分别分析了交通事故发生前后的交通特征.但是,
现有的数据异常检测算法存在挖掘较多假性异常点

以及遗漏较多真实异常点的缺陷,并不适用于交通事
故预警和检测的时序数据.自编码器具有一般意义
上表征学习算法的功能,应用于维度更改和异常值
检测.自编码器能够有效提取和学习输入数据的内
在表征与潜在数据分布,基于此再重构输入的原始数
据.鉴于此,本文利用自解码器提取速度和流量的原
始列特征,自动学习正常交通状态下流量和速度间的
内在关系,这样有助于提取重要的交通信息并捕捉交
通异常下的波动或其他特性.建立一套Seq2Seq自编
码器深度学习模型,分别确定不同时空状态下的重构
窗口和输入窗口的结构误差,利用统计学显著性分析
分别确定交通事故的判别阈值,确定事故前后的异常
交通状态并实现交通事故的预警和检测.

1 Seq2Seq-Attention异常检测模型
1.1 交通事故预警的过程设计

本文研究的基本目标是提出一种基于深度学习

的交通事故预警和检测方法,能够识别交通事故发生
前后的状态特征.具体而言,该检测算法的核心是通
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过编码器提取正常交通状态数据在高维度上的抽象

潜在特征,并根据此特征向量重构对应输入的交通状
态数据.输入的交通状态数据的重构会出现两种结
果:

1 )正常交通状态的数据输入.训练好的模型对
此类输入的数据具有较强的重构能力,因此,重构窗
口与输入窗口大概率不会存在显著的结构差异.

2 )异常交通状态的数据输入.训练好的模型对
此类输入数据有较差的重构能力,因此,会与输入交
通流数据窗口存在较大差异,这些差异将直接反映出
输入的序列数据背后的交通状态的异常.

Seq2Seq自编码器用于异常检测,本质上是输入
窗口到获得重构窗口的预测过程,具体流程如图1所
示.
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图 1 交通事故预警设计流程

图1实现的算法如下.
step 1:利用嵌入双向长短期记忆 Bi-LSTM的

Seq2Seq模型直接提取原始的交通流量和速度序列
数据;

step 2:通过双层双向Bi-LSTM编码器将某时刻
窗口W中所有序列的特征向量编码成固定大小的语

义向量C;
step 3:取编码器反向LSTM最终隐含层状态H

的非线性作为解码器的初态;
step 4:双层双向递归Bi-LSTM解码器通过中间

注意力层的调节不断生成动态的语义向量Ci;
step 5:解码器利用解码器初态、Ci和si每个时刻

点递归生成原窗口中的连续特征序列,从而得到预测
的重构窗口W ′;

step 6:计算各时刻检测窗口与重构窗口的总均

方误差MSE;
step 7:确定阈值,判断交通状态是否处于异常状

态.
对于交通事故实时的预警,需要完成两方面的工

作: 1 )序列下的连续交通流的特征获取; 2 )异常点的
交通异常识别模型.

1.2 Seq2Seq-Attention异常点检测模型

异常点检测采用的是结合Seq2Seq的自编码器
(autoencoder)模型框架, Seq2Seq最早的工作由Cho
等[21]和Sutskever等[22]完成.自编码器是神经网络的
一种,经过训练后能够尝试将输入数据降维并应用于
输出.但是,为了使之能够学习到有效的特征,通过强
加一些约束,使自编码器只能近似地复制,从而能够
学习到数据的有用特性并达到数据降维的效果.自
编码网络原理如图2所示.
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图 2 Seq2Seq自编码器网络结构

1.2.1 Seq2Seq自编码器
对比传统的全连接层MLP网络的自编码器,

Seq2Seq自编码器模型网络参数更少.此外,该模型
还实现了不定长序列输入到不定长序列的生成,具有
捕捉序列间关系信息的强大能力.另外, Seq2Seq本
身的编码器和解码器需要以某个神经网络为基础,如
CNN、LSTM等.考虑交通事故前后的交通状态具有
典型的前后时间序列性,所提出模型的神经网络选用
Bi-LSTM网络.这种组合可以学习任意一个时间点
前后的序列信息,并实现动态交通流特征的挖掘.

Seq2Seq由编码层、语义向量和解码层3部分组
合而成.由于网络的输入和输出结构相同,为了提
高网络重构窗口的能力和拟合效果,可以将输出设
为检测窗口的反向序列. Seq2Seq解码器在解码时
每一个时刻生成的序列与其前一时刻高度相关,同
时,模型要生成反向的输入窗口难于生成正向.这种
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情况下,如果输入一个交通异常窗口, Seq2Seq解码
器将难以识别异常数据特征并造成生成的序列误

差越来越大.另外,本文引入了Bahdanau注意力机制

增强网络的记忆能力,更好地获取长序列的重要信
息. Seq2Seq自编码器的数据输入-模型拟合-重构过
程如图3所示.
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图 3 Seq2Seq自编码器的数据输入-模型拟合-重构过程

1.2.2 网络输入特征矩阵

为满足深度学习中循环神经网络的网络输入形

式,需要构建滑动窗口并重构路段上交通流的特征矩
阵:将原数据形式重构为三维,定义每个时刻点的前
20 min数据作为该时刻的窗口特征矩阵,L为每个窗
口的长度,设定步长s = 1,以保证时刻窗口的时间连
续性并以滑动窗口的形式依次构造.
1.2.3 编码阶段

在编码阶段,定义在每一个时间 i能够获取双向

的隐含变量.采用Bahdanau等[23]改进的Bi-LSTM模
型,结合连续输入的窗口序列xi以及上一步隐藏状

态hi−1,有

[
→
h i,
←
h i] = hi = Bi − LSTMEncoder(xi, hi−1). (1)

由此可以输出得到交通流在正反时间的隐层状态∑
hi(i = 1, 2, . . . , Tx),最后得到一个包含路段交通

流量和速度时空变化特征的初始语义向量C0.
1.2.4 Attention下的动态语义向量
在交通流特性分析中,交通的影响以波的形式在

时空传播,因此,事故前后应该具备较为明显的不稳
定交通流.在交通状态异常的情况下,确定语义向量
应该考虑每个步长下的交通关键特征.参考文献 [23]
在Seq2Seq模型中内嵌注意力 (Attention)机制,目标
是从原始的交通信息的序列窗口中提取关键序列,最
终实现对交通流重要特征变化的捕捉,并以每个时间

步长i的动态语义向量Ci的形式反映出来.有

Ci =

tx∑
i=1

αijhi, (2)

αij =
exp(eij)

tx∑
k=1

exp(eik)
, (3)

eij = V × tanh(W × ht + U × st−1 + b). (4)

其中:Ci为Attention机制下各时间步长 i的动态语义

向量,αij为隐藏层的权重系数,hi为编码层在响应时

刻的隐藏状态, eij为输出序列隐藏层 i对输入序列隐

藏层j的相关系数, i取值为1, 2, . . . , tx,W、U、b为模
型待训练参数, s为解码层隐藏状态.
1.2.5 解码阶段

在解码阶段,解码层的输出关系[21]变为

st = f(x̂t−1, st−1, C), (5)

x̂t = g(yt−1, si, C). (6)

其中: st为解码层 t时刻的隐藏状态, x̂t为解码层 t时

刻的输出值.

1.3 指标异常识别模型

将Seq2Seq自编码网络应用于交通状态异常的
检测,其判别依据是原窗口与重构窗口的结构误差
是否达到设定的阈值.在编码器部分,将连续的交通
流序列依次编码,输入序列为X = {x1, x2, . . . , xt−1,

xt},解码器的输出序列为X̂ = {x̂t, x̂t−1, . . . , x̂2, x̂1}.
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基于Seq2Seq的交通异常识别模型如图4所示.

·· ·

···

·· · hTx-1 hTxh4h3h2h1 S1 S2 S3 S4
STy-1 STy·· ·
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图 4 基于Seq2Seq的交通异常识别模型

将总均方误差MSE(mean squared error, MSE)作
为重构误差,有

MSE =
1

T1 − T0

T1∑
t=T0

(Xt − X̂t)
2. (7)

其中:T = T1 − T0为预测时间区间, X̂t为t时刻的预

测值,Xt为t时刻的真实值.
正常与异常交通状态下的特征显著不同,因此,

二者的权重分布不同,即注意力机制提取的正常交通
状态特征权重分布为代表性特征,异常交通状态特征
权重分布为非代表性特征.对于输入的异常交通序
列数据,模型的重构误差MSE相对更大.若超过判定
阈值,则模型将识别该时刻窗口为异常窗口,预示着

交通状态可能存在异常,从而更有效地实现异常交通
状态检测目的.

2 算例与结果分析

上海延安高架路是一条东西走向的主干高架快

速路,全长13 km, 3段建设横穿市区且以双向6车道
为主,设计时速为80 km / h.东向西方向上设置了5个
上匝道, 8个下匝道,西向东方向上设置了6个上匝道
和7个下匝道.

2.1 数据的准备

本文采用上海市延安高架的数据集,数据的时
间标签为2018年08月26日00时∼ 2018年09月08日
24时.数据1为延安高架发布段交通事故数据,主要
包含延安高架两周内发生的94起交通事故统计,数
据包括事故的开始时间、事故结束时间、事故所在路

段代码、位置描述、高架道路名称以及事故描述.数
据 2为延安高架发布段流量速度数据,包含延安高
架 38条路段和 2条延安东路隧道段两周 401 906条
数据.另外,考虑数据的特征不同,将以上数据划分为
正常交通状态数据集和异常交通状态集.经统计,延
安高架南北两侧的事故发生率和事发时段存在显著

差异.根据时空特征将正常数据集拆分为8个数据子
集,并确定相应的训练集,具体如表1所示.

表 1 延安高架南北侧不同时段的阈值等级划分

路段 时段 窗口误差均值 标准差 三级预警点 二级预警点 一级预警点 95分位点

早高峰 1.352 047 2.454 425 2.7 3.5 8.7
延安高架 白天平峰 1.423 651 2.633 015 3.5 4.3 12.5
北侧 晚上平峰 1.263 882 2.634 556 2.65 4.75 13

晚高峰 1.597 489 2.657 743 3.2 5.1 12.5

早高峰 1.658 58 2.236 354 4.5 5.3 11
延安高架 白天平峰 1.361 569 2.094 358 4.2 5.4 10.5
南侧 晚上平峰 1.223 506 2.266 347 2.4 4.1 10.5

晚高峰 1.389 373 2.129 128 2.9 4.4 12.5

通过分析现有的交通数据特征确定研究的变量

或间接变量,如车辆的流量、速度、速度变化、速度
的方差等.对于事故的定义,可以在数据集中定义 0
和1对应无事故和事故.

所构建的交通异常检测的Seq2Seq自编码器模
型采用Tensorflow 1.9框架实现,实验操作的硬件环
境为Intel Core i7-6700 HQ CPU@2.60 GHz,借助GPU
加速学习过程.实验中,为寻求最佳事故检测效果,通
过观察模型在训练阶段输入不同交通流序列长度

L的检测窗口所得到的模型泛化能力差异,确定窗
口的最优序列长度为 10;模型结构设置编码器为 2
层Bi-LSTM网络,解码器为 2层Bi-LSTM网络,由贝
叶斯优化搜索得到网络最佳超参数: Epochs为1 000,

编-解码器神经元节点数为 50,样本批量 64,学习率
为0.001,权重衰减值为10−5.同时,为防止模型训练
出现过拟合问题,引入了Dropout层.此外,模型选择
Adam优化器,均方误差MSE为训练损失函数,以召
回率Recall、误报率FRR作为事故实时检测效果的评
价指标。

2.2 交通事故阈值设定

根据统计学的基本原理,异常数据往往出现在随
机模型的低概率分布区域,即属于离群点的概率较
大.考虑交通出现异常波并不一定是由交通事故引
起的,所以需要根据测试结果确定其阈值标准.借助
3σ准则的统计学思想,定义在训练阶段将超过各时
刻窗口误差的90 %、95 %、99 %分位点分别作为测
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试阶段的交通事故判定阈值.一旦测试集输入某检
测窗口得到的重建误差超过此标准,则视为可能有事
故发生的潜在风险,该窗口称为异常窗口.具体不同
事故风险等级的阈值标准如下: 1 )正常,无事故风险:
小于验证集重建误差的90 %分位点; 2 )三级事故预
警点:大于验证集重建误差的90 %分位点,小于验证
集重建误差的95 %分位点; 3 )二级事故预警点:大于
验证集重建误差的95 %分位点,小于验证集重建误
差的99 %分位点; 4 )一级事故预警点:大于验证集重
建误差的99 %分位点.
阈值的确定综合考虑了整个正常交通流状态

(包括速度、流量等),经5次交叉验证得到平均重构
误差阈值结果.此外,由于模型的重构误差结果近似
正态分布,符合拉伊达准则使用条件.基于此,分别对
延安高架南北侧、4个不同时间段进行事故阈值的设
定.表1为训练模型通过100个Epochs最终标定的窗
口误差阈值.

2.3 模型结果验证

利用前文提到的Seq2Seq自编解码网络,对延安
高架各路段、各时刻可能发生的事故进行实时预警和

检测.为验证异常检测模型的有效性,将原数据两周
内所有两 /多车事故发生前后1个小时的样本数据代
入训练好的模型进行测试.图5∼图8为不同时段发
生交通事故的预警和检测结果曲线.
交通异常的检测可用于交通状态异常的预警,在

不稳定交通流状态下,交通的异常可能会诱增交通
事故的发生.另外,在事故消散阶段,交通流同样处于
异常状态.交通消散阶段会存在较多的不稳定交通
流且存在较高的二次事故风险,因此,在消散阶段也
会存在较为明显的交通异常.图5和图7为早高峰和
晚高峰段发生的两车事故,图5事故发生前路段的断
面流量较大,平均车速较小.检测模型在事故发生前
20 min内便能够准确地识别交通流的不稳定状态,预
警状态处于二级、三级范围内;图 7事故较为典型,
此时路段较顺畅,事故发生时交通状态趋势并不明
显.事故只持续了2 min,虽然模型并未捕捉到事故的
具体发生时刻,但是,事故发生前短时间内模型有效
地检测到了连续的异常窗口,且事故风险偏高.

图6和图8为白天平峰和晚平峰段的交通事故,
其中图6为两车事故,图8为多车事故,事故持续时间
长,属于较严重的交通事故.图6反映了即时出现的
交通事故,事故前交通状态一直处于正常的范围之
内,直至事故突然发生,检测模型能够迅速地检测出
交通异常并启动相应级别的预警.多车事故 (图8)发
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图 5 窗口最后时刻-早高峰
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图 6 窗口最后时刻-白天平峰
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图 7 窗口最后时刻-晚高峰
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图 8 窗口最后时刻-晚间平峰

生前45 min段,模型检测到大部分时刻的窗口误差超
过设定的三级预警阈值,直至事故发生引发窗口误差
超过一级预警阈值.
另外,对比图5∼图8中各个路段方差波的异常

状态发生时刻和事故统计时刻可见,交管部门得到的
部分事故报警信息要滞后.从另外一个角度而言,根
据事故发生和交管部门获取到的情报,可能会出现以
下两种情况:

1 )交通事故发生并记录在案.事故双方在协商
不定后采取被动报警,这种情况交管部门事后获取到
的交通情报滞后于事发时刻.

2 )交通事故发生,但未记录在案.交通异常检测
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系统可能会认定在该时刻发生了交通事故,但现有的
统计并未将此界定为交通事故,因此会认定为误警.

2.4 混淆矩阵评价

对事故的检测是Seq2Seq自编解码模型的推广,
同样需要对比原检测窗口与预测窗口的结构误差.
若某时刻的窗口总误差大于该时段所标定的预警等

级阈值,则该时刻的预测标签为1 (异常),否则为0 (正
常).
传统的二分类模型一般直接对正常或异常事故

数据进行0-1标签的分类预测,而本文采用的是回归
预测,即利用Seq2Seq自编解码网络比较原检测窗口
与预测窗口的结构误差,继而实现对交通事故的实时
检测.为验证该模型的事故检测效果并衡量模型的
泛化能力,采用分类指标中标准的混淆矩阵作为评价
方式.
由混淆矩阵可得,延安高架北侧的事故样本数据

召回率为72.7 %,事故误报率 (假阳率FPR)为21.1 %,
南侧的事故样本数据召回率为76.4 %,事故误报率为
22.8 %.对比表2中以往的交通事故实时预警指标,本
文效果在敏感性和误警控制中表现良好.

表 2 以往研究的检测能力对比

文献 研究方法 敏感性 / % 误警率 / %

[24] 分类树 57.14 28.83
[25] 随机森林 61 21
[26] 随机多项式 66 20
[27] 随机森林 68 46
[28] 频繁模式树 61.11 38.16
[29] N / A 76.4 23.7
[30] SVM和Logistic回归 67.9 20.9
[31] 概率神经网络 80 N / A
本文 Seq2Seq 76.4 (南) 22.8 (南)
本文 Seq2Seq 72.7 (北) 21.1 (北)

大量的文献对象是高速公路这类封闭性较强

(物理隔离)的道路,其他低等级道路不会直接引发其
交通异常.高架道路虽然封闭性较强,但在早晚高峰
时段,上下匝道可能会诱发连续交织或交通溢出的
问题,并可能直接影响高架主路的交通状态.另外,从
事故的显著性而言,高架道路的运行速度相对高速公
路较低,事故严重程度和交通影响较小.高速公路的
交通事故相对严重,事故处理时间较长且交通影响较
大,比如车辆运行速度变化更显著.因此,高架道路的
事故特征相对于高速公路显著性差一些,高架道路的
数据噪音相对更大,检测难度也更大.

3 结 论

本文提出了一套基于Seq2Seq自编码器的交通
事故实时检测模型,用于捕捉并判别交通事故事发

前后的交通异常状态.首先,利用Seq2Seq深度学习
的特征学习以及信息记忆能力获取正常交通流的特

征,为了提取系列交通信息序列中的关键序列窗口
和特征,在Seq2Seq模型中内嵌了Attention注意力机
制;其次,在交通异常识别部分,利用Seq2Seq自编码
器生成输入的数据窗口的重建窗口,判断原检测窗口
与重构窗口的结构相似性程度,以决策交通状态的异
常预警和事故检测;最后,通过研究两周的数据,论证
了模型运算流程的可实现性.
深度学习的黑盒子算法对交通流异常检测的解

释性较差.若交通检测设备获取的数据质量更高、关
联性更强,且能够优化上下游的交通波传递,则可以
利用交通流原理提取新的指标作为深度学习的输

入变量并提高深度学习在交通事故检测中的可解释

性.本文在案例中将正常数据按照时空进行分类,未
来可以考虑更多因素,如天气和季节等.基于此,将数
据集再度划分并分别训练得到权重和事故判定阈

值.另外,可以考虑在后续研究中增加个性化的判别
器,以服务阈值的精准设定和动态调整,从而进一步
提高模型对交通事故的实时检测水平.
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