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摘 要： 交通事故特征受地域分布影响显著，本文对交通事故特征进行优化聚类研究 .基于

2019年无锡市交通事故数据，调用开放地图接口地理编码解算事故地点经纬度，使用密度聚

类算法对事故地点与事故原因进行密度聚类 .传统的密度聚类算法依赖距离阈值和样本数阈

值的准确输入，为解决这一局限，建立一种自适应搜索距离阈值和样本数阈值的密度聚类模

型，并与原始聚类模型进行对比 .结果表明，优化算法在参数确定上更加智能，对簇的划分更

加准确，对噪声点的识别更加合理 .通过机器学习中轮廓系数计算方法计算模型得分，证明了

该算法在城市道路交通事故地理位置聚类中的适用性 .
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Abstract:Abstract: Traffic accident characteristics are significantly affected by regional distribution. In this paper, traffic

accident characteristics are clustered by the optimized density-based spatial clustering of applications with noise

(DBSCAN) clustering method. The 2019 traffic accident data in Wuxi, China is used as a case study. The open

map API is used to obtain the longitude and latitude of the accident location as an input for the proposed method.

The traditional DBSCAN clustering algorithm normally requires accurate input of the distance threshold and

sample number threshold. This paper develops the DBSCAN clustering model with an adaptive search distance

threshold and sample number threshold. The comparison results of the proposed algorithm with traditional

algorithm show that the optimized algorithm is more intelligent in determining parameters and more accurate in

dividing clusters; the recognition of noise points is more reasonable than the traditional algorithm. The

applicability of the algorithm in the geographical location clustering for urban road traffic accidents is proved by

calculating the model score of the silhouette coefficient in machine learning.
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0 引 言
随着我国道路里程、机动车保有量和机动车

驾驶人数量的迅速增长，交通事故总量及伤亡人

数居高不下 .区域交通事故的特征分布与居民生

活地域有明显关系[1]，在市域范围内，呈现部分区

县或某一村镇特定特征的事故多发情况，对交通

事故特征地域分布进行研究具有重要的理论意义

和实用价值，可为交管部门制定针对性的事故预

防对策提供参考 .
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特征的事故多发点段鉴别具有相同的含义 .常用

的交通事故多发点段识别方法有：累计频率曲线

法[2]，用频率曲线表示某个地点交通事故发生的次

数；临界率法[3]，在给定一个最高事故率的情况下，

某一路段事故率超过该值则认定为事故多发段；

回归分析法[4]，应用 logistic回归模型将不同交通流

特征与交通事故发生的可能性关联起来，预测事

故多发点段 .这些方法在交通事故多发点段识别

上都已相对成熟，但存在一个共同的问题，即没有

考虑事故地理位置信息，研究的是具体某条路上

的事故多发区域 .学者使用神经网络聚类方法进

行基于GIS技术的事故多发点段识别[5]，赋予不同

道路特征参数不同权重，将所有权重加和后进行

评价以获取事故多发点段信息，但存在定位信息

不准确问题 .

本文旨在通过交通事故信息采集项中记录的

事故地点信息寻找交通事故热点区域，密度聚类

方法更加适用 .基于密度聚类的事故分析方法一

般多用于刑侦领域，用于犯罪热点区域研究[6].实

际上交通事故的发生与交通参与者的居住地高度

关联，区域交通事故往往呈现部分地区集中的情

况，特定特征的交通事故(如酒驾醉驾、超速行驶

等)尤为明显 .应用密度聚类方法将事故地点进行

分类划分，可便于交管部门对本区域交通事故进

行精细化管理及制定针对性事故预防对策 .

1 问题描述与建模

1.1 交通事故地点的经纬度计算

数据来源于2019年无锡市人员伤亡或财产损

失事故，部分数据如表 1所示 .首先需从事故信息

中获取事故地点，我国现行的道路交通事故信息

采集项中，事故地点记录的是事故发生的地理位

置，并未采集经纬度信息 .故对事故地理位置进行

分析时，需应用地理编码将文字描述的事故地点

转换为便于计算的经纬度数据 .国内主流的在线

地理编码服务由百度地图、高德地图、搜狗地图和

腾讯地图等提供[7].

表 1 无锡市 2019年原始事故数据 (部分 )
Table 1 Original accident data of Wuxi in 2019 (partial)

路 名

港羊线

上伟路

八文线

硕放街道

342省道

事故地点

东港镇港羊路新港路路口(港羊线)
无锡市惠山区上伟路香缇路口

锡山区锡北镇八文线变电所路段

硕放街道南星路LD03路灯杆路段

342省道146 km 300 m

事故原因

其 他

违反交通信号(非)
醉酒驾驶

无证驾驶

其他操作不当

职 业

其 他

其 他

职 员

工 人

工 人

交通方式

驾驶汽车

驾(驭)非机动车

驾驶汽车

驾摩托车

驾驶汽车

本文选用百度地图和高德地图地理编码服

务，分别调用两者的API，提取百度地图API和高

德地图 API 返回数据，即可获得事故地点的经纬

度，两者对同一地点的地理编码如表 2所示 .参照

文献[7]对这两种地图的服务质量进行分析，结果

如表 3所示 .可以看出，高德地图对事故信息中录

入的事故地点匹配成功率及精确匹配上服务质量

更好，百度地图模糊匹配成功率相对较高 .本文使

用的地理位置均要求精确匹配，故最终选用高德

地图作为本文精确地理编码工具；对剩余19.7%的

地点采用百度地图进行模糊地理编码，其中，

18.6%的事故地点通过模糊匹配成功，仅1.1%的地

点未匹配，定位效果良好 .

表 2 地理编码结果

Table 2 Geocoded results

事故地点

东港镇港羊路新港路路口(港羊线)
无锡市惠山区上伟路香缇路口

锡山区锡北镇八文线变电所路段

硕放街道南星路LD03路灯杆路段

342省道146 km 300 m

百度地图

经度/( ° )
null

31.613 7
31.672

null
23.553 03

纬度/( ° )
null

120.209 8
120.429 6

null
113.502 5

高德地图

经度/( ° )
31.692 44
31.610 01
31.666 01
31.474 22
31.587 05

纬度/( ° )
120.523 9
120.205 6
120.445 8
120.442 1
120.151 3

注：null表明未匹配到数据 .
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表 3 地理编码服务的匹配率

Table 3 Address matching rates of Geocoding

匹配级别

精确匹配

模糊匹配

未匹配

匹配率/%

百度地图

63.1

31.8

5.1

高德地图

80.3

17.9

1.8

将无锡市2019年全部事故地点利用上述方法

进行地理编码获取经纬度，绘制成地理信息散点

图，结果如图1所示，图中，05、06、11、13、14、81、82

分别代表锡山区、惠山区、滨湖区、梁溪区、新吴

区、江阴市和宜兴市 .从图1可以看出，无锡市梁溪

区(市中心)事故较为集中，江阴市(县级市)北部也

存在事故聚集的地方，宜兴市(县级市)城区事故较

为集中，滨湖区因大面积为太湖水域，事故相对较

少，其他区县事故特征无法直接从图1中获取 .

图 1 事故地点定位地理分布

Fig. 1 Geographical location
1.2 DBSCAN地理坐标聚类模型

DBSCAN(Density- based Spatial Clustering of

Applications with Noise)是由 Martin Ester[8]等提出

的一种基于密度的空间聚类算法，其将具有足够

密度数据的区域划分为 k 个不同的簇，并能在具

有噪声数据的空间域内发现任意形状的簇 .本文

记为 Cj( )j = 1,2,…,k 表示第 j 个簇，其中，簇定义

为密度相连点的最大集合 .聚类过程要满足以下

两个条件：最大性，对于空间中任意两点 p、q ，如

果 p属于簇 Cj ，且 p密度可达 q ，则点 q 也属于簇

Cj ；连接性，对于同属于簇的任意两点 p、q ，它们

彼此是密度相连的 .DBSCAN 算法具有聚类速度

快，有效处理噪声点，发现空间中任意形状簇，无

需划分聚类个数等优点；但DBSCAN聚类算法的

聚类效果高度依赖输入参数——聚类半径和簇内

最少样本点数，在高维数据的聚类中，对距离公式
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选取非常敏感，存在“维数灾难”.本文研究的交通

事故空间数据不是高维数据，各事故点间距离计

算并不复杂，选择距离阈值也相对容易，且该方法

能较好地体现事故多发地点的特点，故使用该方

法对事故地理位置进行分析是合理且有效的 .

为分析特定事故特征的聚类结果，对数据集

进行划分，选择“酒驾醉驾”“无证驾驶”“未按规定

让行”“超速行驶”“机动车闯红灯”“非机动车闯红

灯”这 6 类事故，使用原始 DBSCAN 对 1.1 节解出

的经纬度点进行聚类 .在无任何先验知识的情况

下，统一设定输入参数：EPS(距离阈值)为 0.015，

MinPts(最少样本点)为 6. 具体参数及划分结果如

表4所示 .

表 4 原始DBSCAN算法聚类结果

Table 4 Result of original DBSCAN algorithm

事故原因

酒驾醉驾

未按规定让行

无证驾驶

超速行驶

机动车闯红灯

非机动车闯红灯

数据点数

626

311

126

37

97

108

EPS

0.015

MinPts

6

距离求解模型

欧式距离

簇 数

18

4

0

0

0

0

噪声比/%

41.0

85.2

100

100

100

100

从表4可知，仅酒驾醉驾事故和未按规定让行

事故聚类成功，酒驾醉驾事故聚集成 18类，其中，

41%的数据点标记为噪声点，聚类结果如图 2 所

示，图中，圆点表示噪声点，其他符号标记的点为

簇内点(下同).未按规定让行事故聚集成4类，噪声

点占比达到85.2%，聚类地理图如图3所示 .从图3

可以看出，有 3个簇聚集在宜兴市区，除滨湖区还

存在一个事故集中区域外，其他区县的事故均被

标记为噪声点，聚类结果比较粗糙 .其他几类事故

由于数据点过少及输入参数不准确，将所有的点

均标记为噪声点，聚类结果不具参考意义 .

图 2 酒驾醉驾事故聚类结果

Fig. 2 Cluster result of drunk driving accidents
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图 3 未按规定让行事故聚类结果

Fig. 3 Cluster result of not to give way accidents

2 自适应参数输入DBSCAN算法
从上述聚类效果来看，DBSCAN 聚类算法对

输入参数EPS和MinPts非常敏感，尤其是数据点

较少的情况，不合适的输入参数可能将所有点标

记为噪声点，明显与实际情况相悖 . 相关学者对

DBSCAN算法进行了改进，Kumar[9]等提出的改进

算法加快了高维度下邻域搜索速度，同时指出高

维度数据下参数输入存在的问题 . 本文继续对

DBSCAN算法进行改进，提出一种EPS、MinPts参

数自适应选择的A-DBSCAN算法 .

2.1 轮廓系数计算方法

在聚类算法中，使用轮廓系数 (Silhouette

Coefficient)对聚类样本的聚类效果进行评估，轮廓

系数的计算模型为

s(i)= b(i)- a(i)
max{ }a(i),b(i) (1)

s(i)=
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1 - a(i)
b(i) , a(i)< b(i)

0, a(i)= b(i)
a(i)
b(i) - 1, a(i)> b(i)

(2)

式中：s(i)为样本 i的轮廓系数，该值越接近1，说明

样本 i 聚类越合理；越接近-1，说明样本 i 更应该

分类到另外的簇；越接近0，说明样本 i在两个簇的

边界上 . a(i)为样本 i到簇内不相似度，为该样本同

簇内其他样本的平均距离，该值越小，说明该样本

越应被聚类到该簇 . b(i)为样本 i的簇间不相似度，

计算公式为

b(i) =min( )bi1,bi2,⋯,bij (3)

式中：bij 表示样本 i 到某簇 Cj 所有样本的平

均距离 .

根据所有样本的轮廓系数计算平均值，即可

得到当前聚类模型的总体轮廓系数值，并依据该

值确定输入参数 .

2.2 基于轮廓系数确定输入参数

针对不同输入参数，模型的轮廓系值越接近

1，聚类效果越好 .根据此原理，提出A-DBSCAN聚

类算法，流程如图4所示 .首先，根据数据特征确定

EPS 的步长 L1 及最大值 Mmax,1 ，Mmax,1 由任意两个

最邻近点距离的最大值确定；确定最少聚类点的

步长 L2 和最大值 Mmax,2 ，Mmax,2 确定原则为，当
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MinPts 大于 Mmax,2 时，所有点聚集为一个类；构建

初始 DBSCAN 模型，初始距离为步长 L1 ，初始最

少点数为 1，依据 2.1节方法计算模型的轮廓系数

S ；按照距离步长和点数步长迭代，将计算得到的

轮廓系数全部入栈，直到距离参数和点参数达到

设定的最大值；根据计算得到轮廓系数的最大值

确定最佳EPS值和MinPts值，即为本文提出的A-

DBSCAN算法 .

3 算法应用与结果分析
应用 A-DBSCAN 算法对 2019 年无锡市事故

地点经纬度进行聚类(距离求解模型为欧式距离)，

计算所有样本轮廓系数平均值作为得分进行评

价，聚类结果如表5所示 .

从表 5 可以看出，使用 A-DBSCAN 算法聚类

效果比原始聚类算法(表 4)有很大提高，最少聚类

簇为6个(无证驾驶事故)，且未出现将大量数据点

标记为噪声点的情况 .除超速行驶事故外(超速行

驶事故是所有特征中样本点最少的)，模型得分均

在0.5以上，这表明该模型应用于交通事故地理位

置聚类时，除受输入参数EPS和MinPts影响外，还

受数据量大小的影响 .另外，表5表明，当样本点数

据相对较多时，MinPts取值应适当增大；当样本数

据点较少时，模型得分相对低一些 .

图 4 A-DBSCAN 聚类算法流程

Fig. 4 Flow chart of A-DBSCAN algorithm
表 5 A-DBSCAN算法参数及求解结果

Table 5 A-DBSCAN algorithm results

事故原因

酒驾醉驾

未按规定让行

无证驾驶

超速行驶

机动车闯红灯

非机动车闯红灯

数据点数

626

311

126

37

97

108

EPS

0.015

0.043

0.018

0.038

0.044

0.034

MinPts

6

6

3

3

3

3

簇 数

18

9

8

6

11

12

噪声占比/%

41.0

18.6

51.9

45.7

27.8

27.8

轮廓系数平均值

0.696

0.636

0.667

0.423

0.515

0.627

为验证本文聚类算法先进性，对比其他自适

应调参方法对未按规定让行事故进行聚类，结果

如表 6所示；对比本文A-DBSCAN算法与其他常

见聚类算法的聚类结果，如表7所示 .

表 6 自适应调参算法对比

Table 6 Comparison of adaptive parameter adjustment algorithms

调参方法

A-DBSCAN

PID自校正

SA-DBSCAN

递归算法

时间复杂度

O( )n log n
O( )n
O( )n2

O( )n2

EPS

0.043

0.020

0.036

0.016

MinPts

6

8

6

9

簇 数

9

4

12

3

噪声占比/%

18.6

85.2

31.8

90.7

轮廓系数平均值

0.636

0.109

0.135

0.011
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表 7 常见聚类算法对比

Table 7 Comparison of common clustering algorithms

聚类算法

A-DBSCAN

DENCLUE

MEAN SHIFT

K-MEANS

时间复杂度

O( )n log n
O( )n2

O( )n
O( )n

簇 数

9

5

11

2

噪声占比/%

18.6

49.7

21.8

0.0

从表6可以看出：PID自校正调参算法时间复

杂度最低，但噪声占比太高，聚类效果不好；递归

调参太复杂，不适用于批量聚类；SA-DBSCAN算

法与本文算法有一定的可比性，但本文算法在时

间复杂度和模型得分上都优于SA-DBSCAN算法 .

从表 7 可以看出：只有 MEAN SHIFT 算法对噪声

的处理及簇的划分上能与本文算法匹配，但

MEAN SHIFT对其他事故类型的聚类存在较大的

偏差；K-MEANS 算法无法处理含噪声的点集，

DENCLUE 算法对噪声的处理能力明显偏低；因

此，本文算法优势明显 .

根据确定参数对 6类事故特征进行地理位置

聚类 .由于酒驾醉驾事故聚类参数未发生变化，其

地理位置聚类结果如图 2 所示，对照地图可以看

出，事故多发区域聚集在市中心全区，太湖国际博

览中心附近，镇中公园附近，锡北镇、东港镇、无锡

东站附近，申港镇附近，以及桥镇、周铁镇、中心城

区、丁蜀镇和张渚镇附近 .未按规定让行事故聚类

地理图如图 5所示，从图中可以看出，锡山区及滨

湖区大部分事故聚集成一个簇，江阴市大部分地

区事故亦聚集成簇，宜兴市丁蜀镇、中心城区、万

石镇和和桥镇、洋溪镇、张渚镇和西渚镇等几个区

域聚集成 5 个簇，惠山区西北部事故聚集成一个

簇，锡山区东港镇和羊尖镇事故聚集成一个簇，共

计形成 9个事故多发区域 .其他事故特征(无证驾

驶、超速行驶、闯红灯)的聚类结果亦有明显区域特

征，且事故多发于区域的中心城区和集镇上，囿于

篇幅限制，本文不再一一列出进行分析 .

图 5 未按规定让行事故聚类地理分布

Fig. 5 Clustering geographical distribution of not to give way accidents

4 结 论
本文以交通事故空间特征分析为视角，考虑

交通事故地点经纬度解算，事故空间特征聚类困

难问题，调用在线地图API进行地理编码获取事故

地点经纬度，在此基础上，提出一种基于轮廓系数

自适应调整原算法输入参数的A-DBSCAN算法，

对无锡市不同肇事原因事故数据进行聚类分析，

并与原始DBSCAN聚类算法进行比较 .结果表明：

事故地点上图率在 98%以上，改进算法在参数选

择上更加智能，聚类效果更加理想，噪声识别也比

原始算法更加合理；A-DBSCAN算法在应用不同

数据量进行聚类时，轮廓系数的分值表明聚类效

果受数据量大小影响较为显著 .

本文分析的数据是二维度的，即仅考虑了事

故地点(经纬度)与事故肇事原因的聚类效果，交通

事故多维特征的地理聚类分析需进一步研究 .
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