
СОВРЕМЕННЫЕ НАУКОЕМКИЕ ТЕХНОЛОГИИ   № 4, 2024

63ТЕХНИЧЕСКИЕ НАУКИ (1.2.2, 2.3.3, 2.3.4, 2.3.5, 2.5.3, 2.5.5, 2.5.7, 2.5.8)

УДК 519.246.8
DOI 10.17513/snt.39974

ПРЕДИКТИВНЫЙ АНАЛИЗ ПОКАЗАТЕЛЕЙ 
КРИТИЧЕСКИХ СОБЫТИЙ С ПОМОЩЬЮ РЕКУРРЕНТНОЙ 

НЕЙРОННОЙ СЕТИ С ТРАНСФОРМЕРОМ 
Полежаев М.Н., Финогеев А.А.

ФГБОУ ВО «Пензенский государственный университет», Пенза, 
e-mail: max.polezhaev.01@mail.ru, fanton3@yandex.ru

Аннотация. Цель работы представляет собой предиктивный и сравнительный анализы временных ря-
дов показателей аварийности и факторов влияния для обнаружения корреляций между их сегментами в про-
шлом и прогнозированием появления аналогичных паттернов и их сочетаний, которые приводят к рискам 
возникновения критических событий, в будущем. Анализ показателей аварийности и причин их возникно-
вения может быть выполнен на базе исследования данных, представленных в виде набора временных рядов. 
В статье рассматриваются вопросы применения методов глубокого обучения и нейронных сетей для про-
гнозирования и сравнительного анализа будущих сочетаний паттернов временных рядов. В качестве метода 
предиктивного анализа предлагается использовать подход с использованием модели рекуррентной нейрон-
ной сети, дополненной архитектурой трансформера. Механизм внимания трансформера позволяет эффек-
тивно прогнозировать длинные временные ряды показателей аварийности и факторов влияния. Временные 
ряды формируются по данным, которые извлекаются с фоторадарных комплексов фото- и видеофиксации 
в дорожно-транспортной среде. Результатами исследований является модель рекуррентной нейронной сети 
с трансформером, методика ее синтеза и глубокого обучения на примере больших данных о зафиксирован-
ных проездах транспортных средств и нарушениях ими скоростного режима на участках автомагистралей. 
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Во всем мире развитие дорожно-транс-
портной инфраструктуры вместе с ростом 
количества транспортных средств в послед-
ние годы ставит на первое место необходи-
мость обеспечения безопасности на доро-
гах. Дорожно-транспортные происшествия 
(ДТП) являются серьезной проблемой, ко-
торая влечет за собой материальные и фи-
нансовые потери, но, что более важно, свя-
заны с причинением вреда здоровью чело-
века и потерями человеческих жизней. Од-
ним из аспектов повышения эффективности 
мероприятий по обеспечению безопасности 

дорожного движения является выявле-
ние и анализ влияния различных факторов 
на показатели аварийности. Снижение чис-
ла ДТП посредством прогноза рисков ин-
цидентов в зависимости от сочетания и из-
менения факторов влияния является целью 
проактивного управления безопасностью 
на дорогах. Изменения значений показате-
лей аварийности и факторов влияния можно 
представить в виде временных рядов. Тог-
да задача прогноза рисков ДТП по сочета-
нию факторов и значениям их показателей 
сводится к выявлению схожих паттернов 
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во временных рядах методом сравнитель-
ного анализа и прогнозированию появления 
похожих паттернов и их сочетаний. Тради-
ционные методы анализа и прогнозирова-
ния временных рядов, основанные на ста-
тистических и математических моделях, 
имеют ограничения в отношении работы 
с большими данными и скрытыми законо-
мерностями, которые влияют на динамику 
показателей аварийности. В качестве эф-
фективного инструментария для анализа 
временных рядов и их прогнозирования по-
следнее время используются методы интел-
лектуального анализа и глубокого машин-
ного обучения нейронных сетей. 
Краткий обзор состояния исследований

Для поиска и определения «скрытых» 
закономерностей в больших данных при-
меняются методы статистического, сравни-
тельного и интеллектуального анализа, мо-
дели нейронных сетей и методы машинного 
обучения. Статистический анализ времен-
ных рядов применяется для обнаружения 
пропусков, аномальных отклонений, трен-
дов, сезонных колебаний, случайных откло-
нений, для расчета различных показателей. 
Для прогнозирования рядов применяются 
методы авторегрессионного интегриро-
ванного скользящего среднего (ARIMA), 
модель экспоненциального сглаживания, 
структурные модели, модель дерева регрес-
сии и т.д. В последнее время для анализа 
и прогноза временных рядов используют-
ся методы глубокого машинного обучения 
с использованием моделей нейронных се-
тей обобщенной регрессии (GRNN) [1], 
нейронных сетей эхо состояний (ESN) [2], 
рекуррентных нейронных сетей (RNN) [3], 
сверточных нейронных сетей (CNN) [4] 
и трансформеров (TSF) [5]. Сети RNN эф-
фективны для извлечения скрытой инфор-
мации из временных рядов. Недостатком 
классической модели RNN является про-
блема затухающего градиента при анализе 
больших данных. Для решения проблемы 
разработаны модели с долгой краткосроч-
ной памятью (LSTM) [6] и с управляемым 
рекуррентным вентилем (GRU) [7]. Одна-
ко для исследования долгосрочных корре-
ляций в спектре временных рядов необхо-
дима более сложная и устойчивая модель. 
В последнее время наблюдается тенденция 
применения моделей трансформеров [8, 9] 
в различных задачах искусственного интел-
лекта. Проблема трансформеров заключает-
ся в ограниченных возможностях для пред-
ставления последовательных отношений. 
Поэтому интересным подходом представ-
ляется интеграция модели RNN с моделью 
трансформера [10].

Целью исследования является разви-
тие проактивного подхода к мониторингу 
и анализу возможных причин критических 
событий на объектах распределенной ин-
фраструктуры на основе предиктивного 
анализа больших данных для выявления 
корреляционных связей между временными 
рядами характеристик событий и показате-
лей возможных факторов влияния. Резуль-
татом проведенной работы является про-
гностическая оценка рисков критических 
событий на различных участках в зависи-
мости от оценки состояния дорожно-транс-
портной инфраструктуры в совокупности 
с другими факторами. Задачи исследова-
ния связаны с разработкой нового подхо-
да к прогнозированию временных рядов 
показателей инцидентов и оценки рисков 
влияния совокупности факторов и метода 
определения прогнозных моментов време-
ни с превышением допустимого уровня ри-
сков возникновения критических событий 
на участках дорог. Объектами исследований 
являются распределенная дорожно-транс-
портная инфраструктура, участники дорож-
ного движения и эксплуатационное состоя-
ние дорожной инфраструктуры. 

Материалы и методы исследования
Информация о транспортных и пеше-

ходных потоках, ДТП и нарушениях пра-
вил дорожного движения (ПДД) собирает-
ся различными сенсорными устройствами, 
включая камеры видеонаблюдения, фотора-
дарные комплексы фото- и видеофиксации, 
детекторы движения и т.д. Данные о воз-
можных факторах влияния, таких как по-
годные условия, видимость, освещенность, 
эксплуатационное состояние дорог, можно 
получить с дорожных погодных станций, 
детекторов состояния дорожного покрытия, 
камер видеонаблюдения, мобильных до-
рожных лабораторий, с метеорологических 
сервисов и т.д.  Динамика изменения показа-
телей дорожных инцидентов и возможных 
факторов влияния может быть представле-
на в виде набора временных рядов. Иссле-
дование сегментов временных рядов раз-
ных показателей в одинаковые временные 
интервалы позволяет обнаружить корреля-
ции между фактами дорожных инцидентов 
и факторами влияния. Для уточнения кор-
реляционных связей применяется метод 
сравнительного анализа паттернов рядов 
результирующих показателей аварийности 
и нарушений с паттернами рядов показате-
лей факторов влияния. Целью анализа явля-
ется выделение схожих и повторяющихся 
паттернов при попарном сравнении вре-
менных рядов. Примерами водных данных 
являются характеристики транспортных 
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потоков, данные о проездах и скоростях 
транспортных средств (ТС), данные о нару-
шениях и ДТП, характеристики метеороло-
гических условий (температура, давление, 
видимость, освещенность, сила ветра, осад-
ки и т.п.), показатели эксплуатационного 
состояния дорожного покрытия. В качестве 
результирующих показателей выбраны ко-
личество ДТП и нарушений ПДД на участ-
ках дорог. Для исследования корреляций 
между рядами применялись ранее разра-
ботанные методы статистического анализа 
[11], бенчмаркинг-анализа [12], интеллекту-

ального анализа и нечеткой логики [13], пре-
диктивного анализа временных рядов [14].  

Метод предиктивного анализа спектра 
временных рядов, синтезированных по  дан-
ным показателей аварийности, нарушений 
и факторов влияния в дорожной среде, бази-
руется на технологии глубокого машинного 
обучения для интегрированной модели ре-
куррентной нейронной сети (RNN) и моде-
ли трансформера в качестве механизма вни-
мания. Эффективность такой модели под-
тверждается при работе с большими данны-
ми при увеличении времени обучения. 

Рис. 1. Кодирующий а) и декодирующий б) слои трансформера
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Для решения задачи прогнозирования 
необходимы подготовленные ряды данных. 
 Процедура подготовки включает сбор, 
фильтрацию, нормализацию данных и  
представление их последовательности в  
виде временного ряда. Особое внимание 
уделяется заполнению пропусков в данных. 
Пропуски возникают в случае сбоя в работе 
устройства или сетевого оборудования. 
Также на этапе подготовки выполняется об-
наружение аномалий и дубликатов. Работа 
с аномалиями и дубликатами сводится 
к восстановлению пропусков в данных, ко-
торый основан на алгоритме k – ближайших 
соседей. Д алее синтезируется модель RNN 
c архитектурой трансформера и выполняет-
ся настройка кодирующих и декодирующих 
слоев трансформера (рис. 1). 

Следующим этапом является обучение 
модели на подготовленных данных. Данные 
делятся на обучающую и тестовую выборки, 
определяется функция потерь и выбирается 
оптимизатор. В ходе обучения настраивают-
ся весовые коэффициенты на каждом слое 
методом градиентного спуска с целью ми-
нимизации функции потерь. После обуче-
ния выполняется оценка модели на тестовой 
выборке. В завершение выполняется визуа-
лизация прогнозируемого сегмента и срав-
нение с фактическим рядом. Если результа-
ты прогноза не устраивают, то выполняется 
корректировка модели для повышения точ-
ности. Настройка включает изменение базо-
вых параметров и структура модели (весо-
вых коэффициентов, функции потерь, числа 
слоев, количества нейронов в слое). 

Результаты исследования 
и их обсуждение

Д ля синтеза временных рядов получены 
данные с фоторадарных комплексов фото 
и видеофиксации дорожных событий, та-
ких как проезды ТС, нарушения ПДД, по-
казатели ДТП. Информация о показателях 

относится к большим данным. Например, 
число проездов за месяц по участкам до-
рог Пензенской области, зафиксированных 
шестью устройствами, составило 40843 ТС 
с 6856 нарушениями ограничений скорости 
(табл. 1). 

Более интенсивный трафик наблюдается 
на трассах федерального значения. Напри-
мер, данные о проездах, скоростях и нару-
шениях скоростного режима представляют 
более миллиона записей за 1 месяц работы 
5 комплексов на участках дороги М5 «Урал» 
в Самарской области (1036, 1043, 1044, 
1107, 1154 км), включая 2713 фактов превы-
шения более чем на 20 км/ч и 214 фактов 
превышения на 40 км/ч (рис. 2). 

Предварительная обработка выпол-
няется по каждому показателю с целью 
представления в виде табличных данных 
(табл. 2). 

По данным синтезируется временной 
ряд для обучения нейронной сети (рис. 3). 

Для синтеза временного ряда факторов 
влияния выгружены метеорологические 
данные с сайта https://www.worldweath-
eronline.com. Временные ряды синтезиро-
ваны для показателей: средней температу-
ры (avgtempC), температуры точки росы 
(DewPointC), температуры охлаждения 
ветром (WindChillC), высоты снежного по-
крова (totalSnow_cm), длительности свет-
лого времени (sunHour), скорости ветра 
(windspeedKmph), видимости (visibility) 
и влажности (humidity). 

Методика предиктивного анализа вклю-
чает следующие этапы: 

 1. Подготовка данных. На данном шаге 
выполняется предварительная обработка 
табличных данных, полученных в результа-
те выгрузки с комплексов фото- и видеофик-
сации с целью синтеза наборов для времен-
ных рядов прогнозируемых показателей, 
представляющих собой сумму синусоиды 
и случайных шумов.

Таблица 1
Пример сводных данных о проездах и нарушениях

Номер 
устрой 

ства
Дата 

(месяц, год)
Время 
работы 

комплекса 

Фактическая 
фиксация 

нарушений 
комплексом %

Кол-во 
проездов 

ТС
Кол-во 

нарушений 

% количества 
нарушений 

от числа 
проездов

KD0168 июн. 23 77,36 77,58 13362 3575 26,7549768
KD0171 июн. 23 98,33 98,54 8009 426 5,319016107
KD0172 июн. 23 97,99 98,19 7824 986 12,60224949
KD0173 июн. 23 4,17 100 113 21 18,5840708
KD0175 июн. 23 97,99 98,19 6578 783 11,90331408
KD0176 июн. 23 54,72 54,76 4957 1065 21,48476901
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Рис. 2. Результаты кластеризации ТС по скоростям и нарушениям на пяти участках

Таблица 2
Фрагмент с данными о скоростях ТС

Дата Время Ограни-
чение Скорость Номер ТС Место фиксации

16.05.2023 11:27 60 50 о722рс58
Пензенская область, р.п. Колышлей.
В сторону Пензы, 55-й км дороги г. Там-
бов – г. Пенза – г. Сердобск – р.п. Беково

16.05.2023 11:27 60 60 м789вн163
Пензенская область, р.п. Колышлей.
В сторону Пензы, 55-й км дороги г. Там-
бов – г. Пенза – г. Сердобск – р.п. Беково

16.05.2023 11:27 60 65 р736хк58
Пензенская область, р.п. Колышлей.
В сторону Беково, 55-й км дороги г. Там-
бов – г. Пенза – г. Сердобск – р.п. Беково

16.05.2023 11:26 60 71 о229тм58
Пензенская область, р.п. Колышлей.
В сторону Беково, 55-й км дороги г. Там-
бов – г. Пенза – г. Сердобск – р.п. Беково

Рис. 3. Фрагмент временного ряда показателя скорости
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2. Формирование выборок данных. Под-
готовленные наборы данных разбиваются 
на обучающую и тестовую выборки в со-
отношении 70 % на 30 %. Также методом 
скользящего окна создаются сегменты ряда 
для обучающих выборок.

3. Синтез  рекуррентной нейронной сети 
Basic RNN с помощью пакета TensorFlow 
и библиотеки Keras. Для работы с нашими 
данными выбрана модель LSTM. 

4. Интеграция с трансформером. К мо-
дели добавляются слои трансформера с ис-
пользованием функции layer_self_attention 
для настройки способности модели к ана-
лизу долгосрочных зависимостей в боль-
ших данных.

5. Компиляция модели рекуррентной 
сети с трансформером. В процессе компиля-
ции выполняется установка функции потерь 
(loss function) в виде среднеквадратичного 
отклонения (Mean Squared Error) и выбира-
ется оптимизатор (Adam) для ее обучения.

6. Обучение модели. В процессе обуче-
ния задается число эпох обучения и размер 
пакета (batch size).

7. Прогнозирование временного ряда 
с использованием функции predict, визуали-
зация результатов и сравнение с тестовым 
рядом для оценки точности.

Заключение
Растущее использование сенсорных 

устройств и средств мобильной связи при-
вело к росту больших объемов сенсорных 
данных различного вида, которые необ-
ходимо обрабатывать для обнаружения 
и анализа «скрытых» зависимостей с целью 
прогнозирования рисков дорожных инци-
дентов и оценки влияния факторов их по-
явления.  В процессе исследований разрабо-
тана модель рекуррентной нейронной сети 
с архитектурой трансформера. Благодаря 
слою внимания в трансформере выполня-
ется параллельная обработка информации, 
что позволяет после обучения модели вы-
являть общие паттерны и прогнозировать 
временные ряды показателей инцидентов. 
Основным ограничением модели транс-
формера является необходимость большой 
обучающей выборки, что делает ее более 
затратной в плане вычислений. Также не-
достатком является относительно большое 
время обучения модели и число эпох, выде-
ленных на обучение. Поэтому целью в ходе 
дальнейших исследований предполагается 

доработать модель в плане компенсации 
данных ограничений. 
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