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摘 要：为提升风险等级判别的准确性，破解城市轨道交通系统风险实时管控和事件应急处理

的关键问题，构建了改进的特征选择算法（Im-F-score+XGB）对突发事件风险因素的特征进

行筛选，通过分析城市轨道交通突发事件的基础数据，计算各风险特征的重要度，挖掘不同特

征对突发事件风险等级的影响程度，得到突发事件风险等级判定的重要特征；同时，采用多时

间窗循环扫描方法和加权级联残差森林模型相融合的思路，获得突发事件风险等级与风险特

征 的 映 射 关 系，建 立 了 改 进 的 突 发 事 件 风 险 等 级 判 别 模 型（Im-F-GCF）。通 过 与 RF、

HGBDT、GCF、LightGBM 4 个代表模型对比分析，显示出本文提出的 Im-F-GCF 模型的有

效性。
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Abstract：In order to promote the accuracy of risk level identification， to solve the real-time risk control 
and emergency treatment problems of urban rail transit system， an improved feature selection algorithm 
（Im-F-score+XGB） on filtering features of the risk factors for emergencies was proposed. Through the 
analysis of the basic data of urban rail transit emergency， the feature importance degree of each risk feature 
was calculated， the influence degree of different features on the risk of emergencies was excavated， and the 
important features for determining the risk level of emergencies was obtained. Besides， the cyclic multi-
time window scanning method and the weighted cascade residual forest model were used to obtain the 
mapping relationship between the emergency risk grade and the feature of risk features， and an improved 
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emergency risk level identification model （Im-F-GCF） was established. Compared with RF， HGBDT， 
GCF and LightGBM models， the validity of the proposed model is verified.
Key words：transportation planning and management； urban rail transit； emergency； risk level； feature 
selection； weighted cascade residual forest

0 引  言

随着世界上各大城市大规模轨道交通路网的

兴建，城市轨道交通的运营与管理安全问题也日

益凸显。部分学者使用聚类分析、贝叶斯理论等

传统机器学习方法［1-5］对突发事件影响因素进行

分析。郑宣传等［6］提出了一种改进的城市轨道交

通突发事件 K 均值聚类方法。利用聚类分析、主

成分分析方法提取 4 个主成分变量，并计算推导

出原始变量的权重系数，通过分析突发事件不同

状态，为地铁运营的风险防控提供了指导。然而，

传统机器学习方法侧重于突发事件影响因素的标

定，对于影响因素与风险状态作用关系的探究相

对薄弱。

随着深度学习技术的快速发展，使深入挖掘

突发事件数据特征与属性之间的关系成为可

能［7-9］。Paltrinieri 等［10］采用深度学习模型对突发

事件外部环境特征和内部系统特征与不同后果

状态的相关关系进行了分析。结果表明，DNN
对作用关系判定的准确性较高，并且在克服风险

评估挑战方面具有普遍适用性。然而，深度学习

模型依赖大量样本进行深层的训练，在面对小样

本数据时，往往因过拟合而无法取得较好的评价

效果。

为了分析基于小训练样本的研究，Zhou 等［11］ 
在吸收深度学习优势的基础上提出了深度森林模

型，部分学者［12-15］将其成功地应用于解决事故故

障后果的分类与预测问题；李志慧等［16］引入极端

梯度提升算法筛选事故特征，将筛选出的重要事

故特征作为改进的深度森林模型的输入。通过对

比分析，验证了模型预测交通运行风险状态等级

的有效性。然而，深度森林模型的研究集中在分

析特定类型的故障状态，且鲜有研究针对城市轨

道交通系统的突发事件进行分析。

为了探究基于小训练样本的城市轨道交通系

统多维风险因素与突发事件风险等级的关系，本

文通过融合改进的 Im-F-score 算法与 XGB 算

法，筛选出与风险等级相关性强的风险因素；采用

深度森林的多层级联分析模式，提出了包含循环

多时间窗扫描和加权级联残差森林两个模块的改

进的深度森林模型（Im-GCF），两部分共同构建

起风险等级判别模型（Im-F-GCF）。同时，以轨

道交通路网每日因突发事件而产生的“列车调整”

总量作为突发事件风险等级的划分标准，进行风

险等级的判别，并与其他模型进行对比，验证了模

型的有效性。

1 突发事件风险等级判别模型

1. 1　模型框架　

本文以深度森林模型（Multi-grained cascade 
forest，GCF）作为等级预测模型主体，通过增加特

征选择模型并改进 GCF 模型结构，构建了突发事

件风险等级判别的 Im-F-GCF 模型。采用改进

的 F-score 算法（Im-F-score），通过对比特征的重

要度排序，筛选出最优特征子集输入 Im-GCF 模

型；采用循环多时间窗扫描方法对输入的特征子

集进行多维度切片，合并具有不同特征关联信息

的切片并输入加权级联残差森林，通过逐层计算

得到突发事件风险等级预测结果  r。模型框架如

图 1 所示。

1. 2　Im-F-score+XGB特征选择模型　

城市轨道交通突发事件数据包含的风险因素

众多，其中部分因素与突发事件风险等级的判别

无关或者仅存在较小的相关性，会对判别模型的

性能产生不良影响，因而需要对风险因素进行特

征筛选来提升判别模型的性能。

特征选择领域有 3 大类方法，分别为过滤法、

包装法和嵌入法。其中，过滤法作为传统方法，有

着不依赖于机器学习方法、不需要交叉验证、计算

效率比较高等优点；嵌入法具有包装法与机器学

习算法相结合的优点，且计算效率也相对较高。

为了融合 3类方法的优势，本文采用过滤法 Im-F-

score和嵌入法 XGB结合的思路进行特征选择。

1. 2. 1　Im-F-score 特征选择模型　

传统的 F-score 算法适用于二分类的特征值

计算，为了对多分类问题进行研究，引入改进的  
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Im-F-score 算法，具体描述如下。

突 发 事 件 训 练 样 本 集 为 { xk ∈ Rm| k = 1，  
2，…，n }； l ( l ≥ 2 )为突发事件风险等级分类的数

目，nj ( j = 1，2，…，l ) 为第 j 类样本的数量，则训

练样本集中第 i个风险特征的 F-score 值为：

Fi =
∑
j = 1

l

( )x̄ ( j )
i - x̄ i

2

∑
j = 1

l 1
nj - 1 ∑

k = 1

nj

( )x ( j )
k，i - x̄ ( j )

i

2
（1）

式中：x̄ i 为第 i个风险特征在整个数据集上的平均

值；x̄ ( j )
i 为第 i个风险特征在第 j类数据集上的平均

值；x ( j )
k，i 为第 k 个样本点的第 i 个风险特征在第 j 类

数据集上的特征值。

得到各风险特征的 F-score 值后，按照数值

大小由高到低对其进行逆序排列。同时，为了确

定所要选择的特征个数，借鉴主成分分析（Princi⁃
pal component analysis，PCA）的操作方法进行特

征降维。通过计算逆序排列特征的累计贡献度，

设定主成分选择区间的临界值 α 和 β，将特征的累

计贡献度划分为 [ 0， α )、[ α，β ) 和 [ β， 100% ]，保
留累积贡献度在 [ α，β ] 的特征，实现重要特征

筛选。

1. 2. 2　XGB 特征选择模型　

极端梯度提升算法（eXtreme gradient boost⁃
ing，XGB）是一种基于决策树的树模型，决策树生

长的过程体现了特征子集不断被搜索、被使用的

过程，因而可以应用训练后的决策树模型来输出

特征的重要性。

一般来说，特征的重要性表示这个特征在构

建决策树的过程中所起到的作用。如果一个特征

在所有树中被用来进行属性划分的次数越多，那

么该特征就越重要，且贡献度就越高。对不同的

决策树来说，每个特征作为属性分割点对模型性

能改进的程度不同，则由改进程度计算单个决策

树的重要性，并依据属性分割点被使用的次数进

行加权。性能度量可以使用具体的误差函数等进

行刻画。计算模型中所有决策树的特征贡献度，

得到特征贡献度的排序。各个特征的贡献度可以

用式（2）简化表示。

Conti = Ki

N i

fi
，i = 1，2，…，n （2）

式中：N i 为第 i 个风险特征作为属性分割点被使

用的次数；fi 为第 i 个风险特征对模型性能的改进

程度；Ki 为第 i个风险特征贡献度的系数。

将 Im-F-score 模型初步筛选出的风险特征

个数作为 XGB 模型的特征数量阈值，利用 Im-F-

score 模型与 XGB 模型分别提取风险特征，比照

两个模型得到的特征排序，选取贡献度排序都靠

前的特征作为最终的特征选择结果。

1. 3　Im-GCF等级判别模型　

深度森林模型（GCF）与神经网络模型类似，

采用多级多层结构进行非线性映射，以此提高模

型的表征学习能力和泛化能力。GCF 模型主要

图 1　Im-F-GCF 判别模型框架

Fig. 1　Im-F-GCF model framework
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分为多粒度扫描和级联森林两个阶段：①多粒度

扫描森林通过特征转换重组原始样本的特征；

②级联森林通过逐层学习特征来进行分类。

本文对 GCF 模型以上两个阶段进行改进，设

计用于增强原始样本特征重组的循环多时间窗扫

描模块和用于提升分类效果的加权级联残差森林

模块，融合这两个模块，构建起 Im-F-GCF 模型。

1. 3. 1　循环多时间窗扫描　

原始突发事件样本的风险特征为 d 维，GCF 
模型通过设定某一维度 t 的时间窗进行扫描，将

d - t + 1 维的扫描结果输入随机森林网络进行

后续的特征重组。本文通过设定多时间窗向量

T={t1，t2，…，tn}，采用多种维度的时间窗对原始

样本进行切分，得到 n 组不同原始样本特征切片。

同时，为了避免因首尾数据仅被扫描一次而产生

偏差，将原始样本数据首尾相接，形成了多维的圆

环。在多维特征圆环中，任意的时间窗 ti 可以从

首个特征维度开始扫描，直到 d 次的扫描任务结

束，据此得到 ti × d 维的特征切片组合。相较于

d - t + 1 维的扫描结果，d 维的特征切片能够更

有效地体现首尾特征以及不同维度特征组合的关

联信息。

设定目标风险等级分类为 C ={c1，c2，…，cm}，
将 ti × d 维的特征切片输入森林模型 A i 和森林模

型 Bi，每个森林模型对输入特征进行训练，输出

d × m 的表征矩阵，分别对应不同样本数据为 ci

类等级的概率。合并两个森林模型训练得到的输

出矩阵，得到不同时间窗处理的子样本所对应的

2 × d × m 维特征向量。依次连接 n 个子样本处

理得到的特征向量，形成 ∑
i = 1

n

2 × ti × d × m 维的

高维向量，并将这一输出结果作为后一阶段加权

级联森林模块的输入。

1. 3. 2　加权级联残差森林　

GCF 模型的级联森林模块是由多层森林模

型集成的决策树结构。现有的多层级的机器学习

模型存在随着层数增加出现梯度爆炸或梯度消失

的问题。为避免在级联森林模块出现此类问题，

将类似残差连接的结构应用于级联森林模块，即

通过拼接级联森林各层级的原始输入特征与其上

一层级的输出特征来作为本层级的输入，以此确

保模型的预测效果不会随着层数的增加而下降。

此外，级联森林的预测模式为对最后一层级

每个森林模型生成的类概率向量取均值，并根据

计算结果确定最终类别。对每个森林模型取均值

即为对其所包含的所有决策树的预测结果取均

值，由于每个决策树对同一个样本的预测效果不

同，对预测结果直接取算数均值将产生较大误差，

因此本文采用加权均值确定最终的预测结果。

设每个森林模型有 k 棵决策树，k 棵决策树对

各样本的预测结果表示为矩阵 P的形式：

P=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úp11 p12 … p1c

p21 p22 … p2c

… … …
pk1 pk2 … pkc

= [ p1，p2，…，pc ]

风险等级为 r 级的样本对应的预测结果为

[ p1r，p2r，…，pkr ] T
，每个决策树的权重表示为：

w i = pir

∑
i = 1

k

pir

， r = 1，2，…，c （3）

进而每个森林模型的预测结果为：

P = [ p1，p2，…，pc ]=
é

ë
ê
êê
ê∑

i = 1

k

w i pi1，∑
i = 1

k

w i pi2，…，∑
i = 1

k

w i pic
ù

û
úúúú  （4）

2 实验分析

2. 1　数据处理　

本 文 突 发 事 件 的 基 础 数 据 来 源 于 2017~
2018 年北京市轨道交通路网的影响行车情况数

据，包括日路网客运量、实际开行列数、列车兑现

率、列车正点率、天气状况、各条线路满载率等

30 个突发事件风险特征以及停运列车数（停运）、

通过列车数（通过）、清人列车数（清人）、掉线列车

数（掉线）和中途折返列车数（中折）这 5 个表征突

发事件对列车运行影响程度的指标。其中，这 30
个突发事件风险因素主要来自于列车实际运营情

况、列车晚点情况、各条线路的断面满载率以及环

境因素这 4 个大的方面。列车实际运营情况包括

实际开行列数、列车兑现率、延误时长等；列车晚

点情况包括 2 分晚点列数、正点率等；环境因素包

括路网客运量、节假日与否、天气状况等。从这 30
个特征入手分析轨道交通风险因素对突发事件风

险等级的影响，具体特征如表 1 所示。将停运、通

过、清人、掉线以及中折这 5个列车调整指标合并，

作为突发事件风险等级的评价指标。某日 5 个指

标的具体数值如表 2所示。
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不同的突发事件会对路网列车的运行产生不

同的影响程度，因而也对应着不同的列车调整情

况。本文将轨道交通路网突发事件当日列车调整

的数值大小作为突发事件风险等级的划分标准，

对发生突发事件当日的路网线路停运、通过、清

人、掉线及中折次数进行聚类分析。聚类结果表

明，可以将轨道交通路网突发事件风险等级划分

为 1~6 级，代表路网当天“列车调整”的数量分别

落在区间［0， 4］， ［5， 15］， ［16， 30］， ［31， 60］， 
［61， 120］， ［121， +∞）。将 30 个风险特征中的

分类变量进行独热编码（One-Hot），数值变量进

行归一化处理，以此作为初始特征集输入模型。

2. 2　风险因素特征重要度分析　

将 30 个指标处理得到的初始特征集代入  
Im-F-score 模型，计算得到各指标的特征重要度

分数。同时，用各指标的分数除以分数总和，计算

出各指标的特征贡献度，将各特征计算得到的贡

献度转化为百分比，逆序排列并累加得到累积百

分比贡献度，如图 2 所示。

根据计算结果与主成分分析对累积特征百分

比贡献度临界值的常用取法［16］，这里取 α=88%，

β=96%，共包含特征重要度较高的 10 个风险因

素指标，如图 2 中虚线框所示。

将数据代入 XGB 模型输出结果并对特征进

行排序后，以 Im-F-score 筛选得到的特征个数作

为阈值，对比 XGB 模型与 Im-F-score 模型得到

的特征重要度排序，得到 7 个相同的风险特征。

相较于单独利用 Im-F-score 或 XGB 模型选定的

表 1　30个风险特征描述

Table 1　30 risk features and their descriptions

变量名称

日路网客运量/万人次

实际开行列数/列
列车兑现率/%

延误时长/min
2 分晚点列车数/列

正点率/%

加开临客列车/列
工作日

天气

线路

专业类别

1 号线断面满载率/%
2 号线断面满载率/%
5 号线断面满载率/%
6 号线断面满载率/%
7 号线断面满载率/%
8 号线断面满载率/%
9 号线断面满载率/%
10 号线断面满载率/%
13 号线断面满载率/%
15 号线断面满载率/%
昌平线断面满载率/%
房山线断面满载率/%
亦庄线断面满载率/%
八通线断面满载率/%
机场线断面满载率/%
4-大兴线断面满载率/%
14 号线（西段）断面满载率/%
14 号线（东段）断面满载率/%
16 号线断面满载率/%

变量描述

每日轨道交通路网客运量

每日路网实际开行列车数

每日路网实际与计划开行列

车比值

每起突发事件延误时间长度

每日路网晚点超过 2 min 的

列车数

每日路网实际开行列车正点

到达比率

每日路网加开临时列车数量

工作日、非工作日取值：0、1
恶劣天气、非恶劣天气取值：

0、1
突发事件所发生的线路

突发事件所属的类别（信号

故障、车辆故障等）

每日高峰时段各条线路断面

满载率平均值

表 2　某日路网及各条线路列车调整的数量

   Table 2　Number of train adjustments to the network 
and each line on a given day

运营企业及线路

路网

北京地铁

京港地铁

1 号线

2 号线

5 号线

6 号线

7 号线

8 号线

9 号线

10 号线

13 号线

15 号线

昌平线

房山线

亦庄线

八通线

机场线

S1 线

小计

4-大兴线

14 号线（西段）

14 号线（东段）

16 号线（北段）

小计

列车调整

停运

8

1
7

8

通过

1

1

1

清人

8

6

2

8

掉线

4

2

2

4

中折

6

6

6
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特征变量进行下一步的模型训练，将二者结合既

能通过减少特征个数来简化后续模型的计算复杂

度，也能强化关键特征在风险分析中的重要作用。

本文将这 7 个重要风险特征作为特征变量用

于判别后续突发事件风险等级。具体特征如表 3
所示，可知，突发事件所包含的列车实际运营情况

的 4 个特征和各条线路断面满载率的 3 个特征与

突发事件的产生以及所导致的后果严重程度都有

较强相关性。分析城市轨道交通运营数据可知，

不论是日路网客运量越大，还是实际开行列车的

数量与计划开行列车的数量相差越大，或是列车

延误时间越长，都表明有较为严重突发事件产生。

机场线、4-大兴线、16 号线作为连接城区核心地

区与边界地区的线路，在遇到较高的乘客压力，即

当日的断面满载率较高时，也容易出现突发状况。

总的来说，城市轨道交通系统每日的实际运营情

况越不理想、线路满载率越高，越容易发生风险等

级高的突发事件。

2. 3　模型评价指标　

本文采用准确率 Accuracy（Acc）、精确度 Pre⁃

cision（Pre）、召回率 Recall（Rec）、特异度 Specifici⁃
ty（Spe）、F1 值、Kappa 系数（Kap）这 6 个数值指标

以及 ROC 曲线共 7 个指标对模型的判别能力进

行评价。对每个风险等级的突发事件，定义当前

突发事件的风险等级为正类，非当前突发事件的

风险等级为负类。如果模型的判别结果与当前突

发事件的风险等级一致，那么就用 TP 来表示，即

正类被判别为正类。同理，如果模型的判别结果

与当前突发事件的风险等级不一致，那么就用

FN 来表示，即正类被判别为负类；如果模型的判

别结果与非当前突发事件的风险等级一致，那么

就用 TN 来表示，即负类被判别为负类；如果模型

的判别结果与非当前突发事件的风险等级不一

致，那么就用 FP 来表示，即负类被判别为正类。

风险等级判别结果的分类矩阵如表 4 所示。用

Acc 表示模型判别结果的分类与其原始分类一致

的样本在总样本中所占的比重；Pre 表示模型的

判别结果为正类的样本中真正类所占的比重；

Rec 表示真正类的样本中模型的判别结果为正类

所占的比重；Spe 表示真负类的样本中模型的判

别结果为负类所占的比重；F1 表示 Pre 和 Rec 的

加权调和平均数；Kap 系数与以上的度量指标不

同，它是一种用于衡量分类精度的指标，代表现有

分类与完全随机分类产生错误所减少的比重；

ROC 曲线表示在真正类或真负类的样本中，判别

结果为正类的分布情况的图形，其中，横轴为真负

类被判别为正类所占的比重，用 FPR 表示，纵轴

为真正类被判别为正类所占的比重，用 TPR 表

示。因为突发事件的风险等级被分为 6 级，所以

以上指标取各个等级的判别平均值进行计算。式

（5）~（10）为 6 个数值评价指标的具体计算方法。

Acc = TP + TN
TP + FP + TN + FN

（5）

Pre = TP
TP + FP

（6）

Rec = TP
TP + FN

（7）

表 3　重要风险特征

Table 3　Important risk features

变量名称

日路网客运量

实际开行列数

列车兑现率

延误时长

机场线断面满载率

4-大兴线断面满载率

16 号线断面满载率

变量描述

每日轨道交通路网客运量

每日轨道交通运营管理部门实际开

行列车数

每日路网实际开行列车数与计划开

行列车数比值

突发事件从产生影响到影响结束的

持续时间

每日高峰时段各条线路断面满载率

平均值

表 4　各风险等级判别结果的分类矩阵

   Table 4　Classification matrix of prediction results of 
each risk level

实际情况

正类

负类

判别结果

正类

TP

FP

负类

FN

TN

              图 2　突发事件特征重要度与累积贡献度

（Im-F-score 模型）

    Fig. 2　Importance and cumulative contribution of 
emergency features （Im-F-score model）
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Spe = TN
TN + FP

（8）

F1 = 2 × Pre × Rec
Pre + Rec

（9）

Kap = P o - P e

1 - P e
（10）

式中：P o 为每一类正确分类的样本数量之和占总样

本数的比重，也就是准确率Acc。

P e = a1 × b1 + a2 × b2 + … + an × bn

n × n
    （11）

假 设 每 一 类 的 真 实 样 本 个 数 分 别 为 a1， 
a2， …， an，而判别出的每一类的样本个数分别为  
b1， b2， …， bn，总样本个数为 n。

ROC 曲线横轴和纵轴变量的计算方法如下：

TPR = TP
TP + FN

（12）

FPR = FP
TN + FP

（13）

2. 4　模型结果评价　

将 2017~2018 年共 3426 条样本的突发事件

数据（日路网客运量、实际开行列数以及延误时长

等 7 个特征对应的数据）以 8∶2 的比例随机组合，

分别作为训练集和测试集输入 Im-F-GCF 模型

中进行训练和测试，计算得到模型评价指标对应

的一系列数值和 ROC 曲线。为比较分析，本文同

时 选 择 RandomForest（RF）、HGBDT、GCF 及

LightGBM 模型进行对比实验，Im-F-GCF 模型

的训练结果以及各模型的测试结果如表 5 所示，

Im-F-GCF 模型训练结果以及各模型测试结果

的 ROC 曲线如图 3 所示。

由表 5 可知，Im-F-GCF 模型训练结果和测

试结果的 Acc 分别达到 90. 86%、89. 70%，展现出

模型具有良好的判别效果，且横向对比来看，其优

于另外 4 个模型。 Im-F-GCF 模型的 Pre、Rec 和
F1 都能达到较高的程度，且优于其他模型，但判

别结果对应的 Spe 效果相对而言不甚理想，且弱

于 LightGBM 模型，说明模型对正类的判别能力

较强，对负类的判别能力仍有待提升。 Im-F-

GCF 模型的分类精度指标 Kap 落在 0. 8~1 之间，

反映出 6 个风险等级分类的一致性较强。

由图 3 可知，Im-F-GCF 模型整体的 ROC 曲

表 5　实验结果

Table 5　Experimental results

模型

Im-F-

GCF
RF
HGBDT
GCF
Light GBM

训练

测试

Acc/

%
90.86
89.70
84.50
86.25
88.24
88.65

Pre/

%
94.76
93.77
89.76
90.77
92.59
93.58

Rec/

%
93.13
92.50
88.71
90.73
91.69
91.05

Spe/

%
83.70
81.07
73.47
73.30
77.76
81.52

F1/

%
93.94
93.13
89.23
90.75
92.14
92.30

Kap/

%
87.78
86.24
79.59
81.76
84.40
84.88
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线以及各个分类的 ROC 曲线都非常趋向于左上

角，同样显示出模型良好的判别性能，且模型整体

的 AUC 值达到 0. 99。横向对比来看，虽然其余 4
个模型个别分类的 AUC 值能与 Im-F-GCF 模型

持平，但整体的 AUC 值仍有差距，表明 Im-F-

GCF 模型整体的性能优于 RF、HGBDT、GCF 和  
LightGBM 这 4 个模型。

3 结  论

（1）分析了城市轨道交通突发事件的实际数

据，采用改进的 Im-F-score+XGB 算法对突发事

件风险特征进行筛选，通过对比分析，计算出各风

险特征的重要度，得到日路网客运量、实际开行列

数、列车兑现率、延误时长、机场线断面满载率、4-
大兴线断面满载率以及 16 号线断面满载率这 7 个

指标为与路网突发事件风险等级判别关系显著的

重要风险特征。运营管理人员可以通过重点关注

这几项特征的变化，有针对性地指导风险防控

工作。

（2）将改进的多时间窗循环扫描方法和加权

级联残差深度森林模型应用到对风险特征与突发

事件风险等级映射关系的剖析中。通过建立 Im-

F-GCF 风险等级判别模型，实现了对城市轨道交

通突发事件风险等级的判别。与传统的 GCF、

RandomForest、HGBDT、LightGBM 模型进行对

比分析，显示出模型在判别效果方面的优势。将

最新的风险特征数据输入模型，运营管理人员能

够根据判别出的风险等级提前做好应急准备。

（3）后续可针对特定类型的突发事件进行风

险等级的判别与预测，以提升不同场景风险等级

评价的效果。
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