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Аннотация. В статье предлагается подход к оперативному прогнозированию дорожно-

транспортных происшествий с разделением по видам на основе многослойного 

перцептрона Румельхарта. Используются большие данные, поступающие в онлайн 

режиме из внешних разнородных источников данных. Учитываются погодные, 
дорожные, организационные факторы и параметры транспортного потока. Программная 

реализация подхода использует фреймворк TensorFlow и библиотеку Keras. 

Проведенные эксперименты показали, что подход обеспечивает точность распознавания 

ситуаций в 90%. Программная реализация предназначена для функционирования в 

составе систем предотвращения аварий и инцидентов. 

1. Введение 

Ощутимой проблемой для транспортного комплекса современных городских агломераций 

остаются дорожно-транспортные происшествия (ДТП), которые наносят ущерб участникам 
дорожного движения, транспортным средствам и объектам транспортной инфраструктуры, что, 

в свою очередь, приводит к экономическим и социальным издержкам. По данным 

Госавтоинспекции на федеральных дорогах Российской Федерации только за октябрь 2019 г. 
произошло 17.0 тыс. ДТП, в которых погибшими числятся 3.9 тыс. человек, а пострадавшими – 

25.6 тыс. человек [1]. Цифровизация процессов управления, развитие интеллектуальных 

технологий и методов обработки больших данных привели к появлению новых решений, 

которые могут быть использованы в задаче оперативного прогнозирования возникновения ДТП 
для принятия превентивных контрмер по предотвращению ДТП [2]. 

К актуальным проблемам современного дорожного движения, которые могут быть 

детектированы или предсказаны до возникновения ДТП, можно отнести [3]: 

 несоответствующие скоростные режимы движения транспортных средств; 

 экстремальные погодные условия; 

 повреждения дорожного полотна и технических средств организации дорожного 

движения; 

 опасное поведение: агрессивное вождение, препятствование обгону, несоблюдение 

безопасной дистанции между транспортными средствами, резкое торможение, выход 

пешеходов на проезжую часть; 

 нарушение правил дорожного движения. 
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Развитие активных и пассивных средств обеспечения безопасности дорожного движения за 
последние годы позволило существенно снизить количество ДТП и тяжесть их последствий, 

однако в некоторых ситуациях внедряемые меры являются недостаточными, например, при 

заносе транспортного средства на скользкой дороге или в случае невнимательности 
водителя [4]. Обеспечение безопасности дорожного движения и снижение ущерба от 

предсказанного ДТП может быть достигнуто за счет директивного и косвенного воздействия на 

поведение на дороге путем активного управления светофорами и дорожными знаками 
переменной информации, оперативного уведомления спецслужб, а также информирования 

участников дорожного движения. 

В данной статье предлагается подход, позволяющий на основе интеллектуальных 

технологий анализа больших данных в режиме онлайн (оперативно) прогнозировать 
возможность возникновения ДТП. 

2. Анализ текущего состояния исследований 

В рамках исследования под ДТП будем понимать такой дорожный инцидент, который возник с 
участием хотя бы одного транспортного средства в процессе его движения по улично-

дорожной сети, при котором пострадали (погибли или ранены) люди или причинен ущерб 

транспортным средствам, перевозимому грузу, объектам транспортной инфраструктуры [5]. 

В настоящий момент ведется активная разработка методов и инструментальных средств, 
позволяющих обнаруживать [6], предсказывать [7], производить информирование [8] и 

предотвращать ДТП [9]. Существует ряд решений, основанных на измерительных датчиках [10, 

11]. В [12] описан подход основе инфракрасных датчиков, обеспечивающий работу в 
двухфазном режиме: обнаружение ДТП, профилактика ДТП. Реализация подхода оперирует 

показателями загруженности дороги, но не учитывает другие факторы, которые могут оказать 

влияние на моделирование опасной ситуации [13]. 
В [14] представлена модель краткосрочного прогнозирования транспортного потока, 

учитывающая пространственное и временное канализирование. Реализация модели выполнена 

с помощью фреймворка Apache Spark на основе модели распределённых вычислений 

MapReduce, тем самым достигнута высокая скорость работы, достаточная для прогнозирования 
в режиме онлайн, однако не реализован функциональный блок по анализу возможности ДТП. 

Интеллектуальный подход на базе нейронной сети, позволяющий автоматически 

обнаруживать уже случившееся ДТП по косвенным дорожным данным, представлен в [15]. В 
основу подхода положено предположение о закономерности изменения средней скорости 

движения транспортного потока в случае ДТП. Предложенные подход не позволяет 

прогнозировать возможность ДТП. В [16] приведены геоинформационные модели для 
управления транспортными потоками в случае выявления ДТП, однако получение достоверных 

данных о факте ДТП не выполняется. 

В [17] проведен анализ нескольких контролируемых методов обучения для классификации 

степени ущерба в результате ДТП: со смертельным исходом, тяжелые травмы, легкие травмы и 
автомобильное столкновение. Предложенное в рассматриваемой статье решение не может 

использоваться для мониторинга обстановки на участке улично-дорожной сети и, 

соответственно, не может использоваться как составная часть системы предотвращения ДТП. 
В [18] предложен метод определения временных характеристик ДТП на основе скоростной 

термограммы, однако он обеспечивает низкие показатели качества. В [19] предложено 

использовать вейвлет-спектрограммы для оценки характеристик транспортных потоков, но 

определение факторов, приводящих к ДТП, возможно только по косвенным признакам с 
недостаточной временной точностью привязки события. 

В настоящем исследовании предлагается подход к прогнозированию ДТП с разделением по 

видам ДТП, использующий многослойный перцептрон Румельхарта [20] применительно к 
большим данным, поступающим в онлайн режиме из внешних разнородных источников 

данных, предоставляющих погодные условия, информация об участке улично-дорожной сети и 

событиях на нем, информации о транспортных средствах и др. 
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3. Модель нейронной сети 

3.1. Структура входных данных 

Для обучения и тестирования нейронной сети применяется модель обучения с учителем, 

поэтому потребуются n-мерные вектора, описывающие погодные, дорожные и 
организационные факторы. 

Данные об участке улично-дорожной сети включают в себя:  

 тип устройства контроля движения, TRAFDEV ϵ {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9}, x1; 

 состояние устройства контроля движения, TRAFFUNCT ϵ {0, 1, 2, 9}, x2; 

 ограничение скорости, SPEEDLIMIT ϵ {0, 24, 25,...,119,120,121,999}, x3; 

 тип дороги, RELTOJUNCT ϵ {0, 1, 2, 3, 4, 5, 9}, x4; 

 тип дорожного покрытия, SURFTYPE ϵ {1, 2, 3, 4, 5, 8, 9}, x5; 

 количество полос, RDLANES ϵ {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 9}, x6; 

 тип разделяющей полосы справа, LINERIGHT ϵ {0, 1, 2, 3, 4, 5, 9}, x7; 

 тип разделяющей полосы слева, LINELEFT ϵ {0, 1, 2, 3, 4, 5, 9}, x8. 

Данные о погодных условиях: 

 погодные условия их набора, WEATHER ϵ {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 98, 99}, x9; 

 состояние покрытия дорожной части, SURFCOND ϵ {1, 2, 3 ,4, 5, 6, 7, 8, 9, 98, 99}, x10; 

 условия освещения, LIGHTCOND ϵ {1, 2, 3, 4, 5, 9}, x11.  

Данные о дате и времени: 

 время, CRASHTIME ϵ Time, x12; 

 день недели, DAYOFWEEK ϵ {1, 2, 3 ,4, 5, 6, 7}, x13; 

 месяц, CRASHMONTH ϵ {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12}, x14.  

Данные о транспортных средства и детектируемых событиях: 

 тип транспортного средства, BODYCAT ϵ {1, 2, 3 ,4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 99}, x15; 

 событие на дороге, CRITCAT ϵ {1, 2, 3 ,4, 5, 6, 8, 9}, x16; 

 скорость транспортного средства, DVEST ϵ {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9}, x17.  

3.2. Структура выходных данных 
В качестве выходных данных используется вектор со следующими возможными значениями: 

 нет ДТП, y1; 

 лобовое столкновение, y2; 

 боковое столкновение, y3; 

 столкновение сзади, y4; 

 опрокидывание, y5; 

 наезд на объект вне дороги, y6; 

 наезд на объект на дороге, y7; 

 иной вид ДТП, y8. 

Так как вид ДТП кодируется как целое число, то для решения задачи многоклассовой 

классификации к полученным категориям используется one-hot кодирование: 

0→[1,0,0,0,0,0,0,0], 1→[0,1,0,0,0,0,0,0], …, 7→[0,0,0,0,0,0,0,1]. 

3.3. Топология нейронной сети 

Прогнозирование ДТП с точки зрения классического машинного обучения относится к задаче 

множественной классификации. Таким образом, в соответствии с заранее определенными 
входными и выходными данными, определяется количество входных и выходных нейронов: на 

вход нейросети поступает вектор из 17 значений, на выходе – вектор из 8 значений. Нейронная 

сеть выполнена на основе перцептрона Румельхарта c 1 скрытым слоем. Число нейронов 
скрытого слоя определено по правилу геометрической пирамиды: 
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где k – число нейронов в скрытом слое, n – число нейронов во входном слое; m – число 
нейронов в выходном слое. 

Таким образом, число нейронов в скрытом слое – 12. Топология используемой 

искусственной нейронной сети представлена на рисунке 1. 

 
Рисунок 1. Используемая нейронная сеть. 

 

4. Программная реализация 
Предлагаемый нейросетевой подход для прогнозирования ДТП реализован в виде программной 

подсистемы профайлинга, предназначенной для функционирования в составе системы 

предотвращения ДТП (рисунок 2). Потоки данных, поступающие в подсистему профайлинга, 
логически объединяются в источники данных. Подсистема профайлинга реализована на языке 

Python в среде PyCharm; для непосредственного использования нейронных сетей применяется 

фреймворк TensorFlow и библиотека Keras. 

 
Рисунок 2. Потоки данных. 

 
Получаемая в результате работы подсистемы профайлинга аналитика по ДТП сохраняется в 

базе данных. Для доступа и управления данными использована библиотека psycopg2 и система 

управления базами данных PostgreSQL, обеспечивающая пространственно-временную 

привязку ДТП. Поступающая сопроводительная информация о дороге, погоде, транспортных 
средствах также логируется в привязке к ДТП (рисунок 3). 

Подсистема профайлинга не обладает графическим интерфейсом для конечного 

пользователя, обеспечивая, помимо записи в базу данных, API для подключения внешних 
подсистем. 
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Рисунок 3. Модель данных. 

 

Отдельно разработан графический интерфейс, позволяющий через API подсистемы 
профайлинга осуществлять обучение и настройку нейросети, выполнять принудительный 

запуск прогнозирования по указанным наборам данных, осуществлять просмотр уведомлений о 

возможном возникновении ДТП в режиме ситуационного центра. 

5. Результаты 
Для обучения нейронной сети использовались достоверные данные специального формата, 

размещенные в свободном доступе на сервере data.gov.uk под лицензией OGL (Open 

Government License) [21].  
Для оценки полученных результатов применялась графическая интерпретация результатов и 

метрика roc_auc_score пакета sklearn. Для повышения точности обучения применялось 

прореживание в 20%. Наилучшие результаты показало количество обучающих примеров за 

одно обучение – 7. 
На рисунках 4 и 5 показаны графики зависимости показателей точности и ошибки для 

каждой эпохи с конечной 300 эпохой при использовании 7 примеров для обучения 

единовременно. 

 

 

 

Рисунок 4. График зависимости количества 
правильных классификаций нейронной сети 

от эпохи обучения. Конечная эпоха 300. 

 Рисунок 5. График зависимости 
количества ошибочных классификаций от 

эпохи обучения. Конечная эпоха 300. 

 

Начиная с 200 эпохи показатели остаются примерно в одних и тех же приделах, при этом 
метрика roc_auc_score показывает результат 0.90. 

В целях недопущения переобучения нейросети было снижено количество эпох. Графики на 

рисунках 6 и 7 показывают показатели при обучении на 160 эпохах; метрика roc_auc_score 
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показывает результат 0.91. Таким образом, при таких же параметрах обучения и топологии сети 
эффективными для обучения являются 160 эпох. 

 

 

 
Рисунок 6. График зависимости количества 

правильных классификаций нейронной сети 
от эпохи обучения. Конечная эпоха 160. 

 Рисунок 7. График зависимости количества 

ошибочных классификаций от эпохи 
обучения. Конечная эпоха 160. 

 

Поскольку прогнозирование осуществляется с учетом показателей распознавания событий, 
то учитывая приведенные выше результаты, можно выполнить оценку временного промежутка 

при решении задачи прогнозирования. При стационарном режиме работы производится 

постоянный мониторинг обстановки на дороге и учитываются показатели, изменяющиеся 
ежесекундно, что приводит к максимальному значению временного интервала в 1 мин. Однако, 

ввиду того, что учитываются и относительно постоянные показатели, такие как погодные 

условия и состояние участка улично-дорожной сети, то результаты прогнозирования могут 

быть полезны в течении часа с момента их расчёта, например, в виде ориентировочных данных 
для водителей. 

6. Заключение и обсуждение 

Повышение безопасности на дорогах с помощью новейших достижений науки и техники – 
очевидный путь для развитого общества по сокращению количества инцидентов и ДТП. 

Непрерывно совершенствуются интеллектуальные транспортные системы, системы для 

«умного» и «безопасного» города, передовые технические средства обеспечения пассивной и 

активной безопасности. Внедрение технологий обработки больших данных и машинного 
обучения видится эффективным во многих сферах транспортной отрасли, в том числе и для 

прогнозирования возможности возникновения ДТП. 

Представленный в работе подход позволяет повысить точность определения возможности 
возникновения ДТП за счет анализа классов параметров, охватывающих такие важные факторы 

как: погодные условия, вид и состояние дороги и управляющих устройств, сезонные колебания 

траффика, скорость транспортного потока и отдельного транспортного средства. 
Классификация по видам ДТП позволяет принимать наиболее эффективные меры, 

направленные на недопущение ДТП конкретного вида. Проведенные эксперименты позволили 

выявить наиболее эффективные параметры нейросети и добиться точности распознавания 

ситуаций в 90%. Программная реализация предлагаемого подхода позволит в интеграции с 
системами предотвращения ДТП достичь уменьшения аварийности, снизить тяжесть 

последствий ДТП и повысить информированность участников движения. 
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Operational forecasting of road traffic accidents  

via neural network analysis of Big Data 
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Abstract. The paper proposes an approach to the operational forecasting of traffic accidents 

with the separation of accident types based on the multilayer Rumelhart perceptron. The 

approach is applied to analyze Big Data consists of data collected from external heterogeneous 

data sources. Weather, road, organizational factors and traffic flow parameters are taken into 

account. The software implementation of the approach uses the TensorFlow framework and the 

Keras library. The experiments showed that the approach provides a 90% accuracy in 

recognizing situations. The software implementation is intended to function as part of accident 

prevention systems. 

 


