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交通事件检测的加权支持向量机算法

王武功，马荣国
（长安大学 公路学院，陕西 西安７１００６４）

摘　要：针对交通事件数据样本少，检测效率低的问题，将加权支持向量机引入到交通事件检测中，

采用样本重要度加权法提高算法的检测率，根据识别误差确定样本重要度权值，建立了交通事件检

测的样本重要度加权法支持向量机算法，最后应用实测数据对标准支持向量机算法、样本重要度加

权法、样本数目加权法３种算法的检测效果进行测试。研究结果表明：样本数目加权法算法能够根

据样本的好坏自适应确定样本重要度权值，提高了算法的鲁棒性；当负正样本比率减少时，３种算

法的检测效果均变差，而对于同样的样本，标准支持向量机的检测率最低，样本重要度加权法的效

果最好，加权算法的选择要依据样本的数量、分布不平衡以及识别目标而定；在交通事件检测中，为

了提高检测率，选择样本重要度加权效果最好，在不同的样本不平衡率下，检测效果是不同的，不平

衡率越严重，检测效果越差。
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０　引　言

交通事件检测一直是智能交通研究的热点之

一。现有的交通事件检测算法大致可分为３类：模

式识别法、统计预测法、智能算法。模式识别法、统

计预测法都需要根据经验确定参数，算法的移植性

较差。当前广泛使用的算法是智能算法，主要有神

经网络法、遗传算法、支持向量机法、小波算法

等［１３］。神经网络法具有良好的非线性逼近能力和

自适应自学习的功能，但是存在需要确定网络结构，

要求的训练样本量大等问题［３］。支持向量机

（ＳＶＭ）形式上类似于多层前向网络，对小样本、非

线性、高维问题具有良好的泛化能力，而且，可自动

解决网络结构问题，因此，近年来，ＳＶＭ已成为机器

学习领域的研究热点，已成功应用于文本分类、手写

识别、图像分类、生物信息学等领域。同时，支持向

量机算法在事件检测中的应用也得到广泛研究。有

关学者通过对核函数形式及不同的输入特征对检测

性能的影响的研究，发现高斯径向基函数具有最高

的识别率，输入特征选用占有率与流率组合的检测

性能最好［４５］。Ｃｈｅｎ等针对支持向量机算法参数选

择的问题，将ＢＯＯＳＴＳ分类器与支持向量机相结

合，采用多个支持向量机集成算法进行交通事件检

测［６］。以上的算法，都是基于标准支持向量机进行

的。标准支持向量机是在假设类分布平衡，样本数

据大致相当的前提下使用时，具有较高的精度，但

是，对于不平衡数据，标准的支持向量机的性能大大

下降。而针对样本不平衡问题，采用惩罚因子来平

衡两类样本的数目差别［７］，将模糊数学与支持向量

机相结合，根据不同输入样本对分类贡献的不同，赋

以相应的隶属度，从而提高分类性能［８］。且有学者

将加权支持向量机成功应用于文本分类中［９］。

在交通事件检测当中，由于事件样本（负样本）

的收集相对比较困难，所以，算法学习使用的样本通

常都存在严重不平衡。结合已有的研究成果，为了

提高交通事件的正确检测率，本文在文献［７］的基础

上提出采用加权支持向量机进行事件检测。

加权支持向量机根据样本的数目差别或样本的

重要性程度不同，对不同样本采用不同的加权因子，

提高对少数样本的识别能力。基于样本数目差别的

权值法仅考虑样本数量的不平衡。而样本不平衡的

情况，除了数量不平衡，还存在样本分布不平衡。交

通流数据就属于这一类。正常运行的交通流参数在

随时间变化，可以是稀疏流、拥挤流、阻塞流。交通

事件在各种交通流中均可能发生，当交通流是稀疏

流或过饱和流时，事件对交通流参数影响不大，难以

检测，而误认为是正常交通流。为了提高算法的检

测率，降低误报率，就需要加强对难以识别的事件样

本加强学习。为此，本文采用基于样本重要性的加

权方法建立事件检测的非线性模型，最后，通过仿真

试验证明了所提出算法的可行性及有效性。

１　算法介绍

标准的支持向量机是在假设类分布平衡，样本

数据大致相当的前提下使用的，具有较高精度，然而

对于不平衡数据，标准的支持向量机的性能大大下

降。加权支持向量机，根据样本的数目差别或样本

的重要性程度不同，通过对不同样本采用不同的加

权因子，以解决样本数目或样本的重要性程度的严

重不平衡。

１．１　加权支持向量机

对于一组带有类别标记的训练样本集｛狓犻｝，

狓犻∈犚
犻，狔犻∈｛＋１，－１｝，犻＝１，…，犾，若超平面狑狓＋犫

＝０（狑为超平面的法向量；狓为自变量向量；犫为超

平面的截距向量）能将样本正确分为两类，则最佳超

平面应使两类样本到超平面最小距离之和最大。对

于不同的样本，设加权权值为狊犻，则加权支持向量机

的优化问题可描述为

ｍｉｎ
１

２
‖狑‖

２＋犆∑
犾

犻＝１
狊犻ε（ ）犻

ｓ．ｔ．　狔犻［（狑狑犻）＋犫］≥１－ε犻　（犻＝１，２，…，犾）

ε犻≥０　（犻＝１，２，…，犾）

式中：狔犻 为目标值；ε犻 为误差项；犆为惩罚系数；狑犻

为狔犻狋（＋１，－１）。

利用Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法可以把上述求解最佳超

平面的问题转化为对偶问题，即

ｍａｘ∑
犾

犻＝１
α犻α犼狔犻狔犼犽（狓犻，狓犼）

ｓ．ｔ．　∑
犾

犻＝１
α犻狔犻＝０　０≤α犻≤犆狊犻　（犻＝１，２，…，犾）

相应的决策函数变为

　　犳（狓）＝ｓｉｇｎ（∑
犾

犻＝１
α犻狔犻犽（狓犻，狓）＋犫）

式中：犽（狓犻，狓）为核函数；α犻为Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ乘子

核函数的选取应使其为特征空间的一个内积。

常用的核函数为

线性核函数：犽（狓犻，狓）＝狓犻·狓
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高斯核函数：犽（狓，狓犻）＝ｅ
－γ犻‖狓－狓犻‖

２

Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数：犽（狓，狓犻）＝１／［１＋ｅ
（β（狓·狓犻

）＋犫）］

式中：β为函数的参数。

１．２　权值确定方法

１．２．１　样本数目的平衡加权

为了消除样本数目的不平衡对识别精度的影

响，对于同类样本采用相同的权值，设正例的类别权

值为狊＋，样本数目为犾＋，反例的类别权值为狊－，样

本数目为犾－，为了使２类得到平衡的误差率，狊＋与

狊－的比例关系应为：
狊＋
狊－
＝
犾－
犾＋
。

１．２．２　样本重要性的平衡加权

由于样本分布的不均衡，导致不同样本对分类

的贡献大小不同，使得某些样本的识别难度加大，为

此，文献［６］提出基于样本重要度的加权法，以解决

分布不平衡问题。基于样本重要度的加权法的思想

是：样本的识别误差越大，样本识别越困难，应加大

其权重。公式为

狊犻＋１＝狊犻＋
α（狔犻－^狔犻）

∑
犾

犻＝１
狔犻－^狔犻

　　样本误差为

犲犻＝狔犻－^狔犻

式中：α为比例系数；狔犻为实际值；^狔犻为标定值；狊犻为

第犻个样本的权重；犲犻为标本误差。

交通事件检测的主要依据是事件发生后，交通

流三参数（交通量、车流速度、道路占有率）出现急剧

变化，当参数的变化超过某一数值，则认为有事件发

生。参数的变化与事件的严重性有关，事件越严重，

变化量越大，反之，变化量就小。

目前，事件检测算法的主要问题是检测率较低。

原因在于交通流的不稳定，正常的交通流可表现为

稀疏流、拥挤流、阻塞流等，可以是不同交通流的交

替变化，因而，正常运行的交通流参数也在随时间变

化，容易与交通事件流相混淆。所以，部分交通事件

对交通流参数影响不大，难以检测，而误认为是正常

交通流。为了提高算法的检测率，降低误报率，就需

要加强对难以识别的事件样本加强学习。具体到算

法中，就是提高对困难样本的权重系数。本文采用

的加权ＳＶＭ（支持向量机）算法步骤为：

（１）初始化样本权值，所有样本权值相同，狊犻＝

１

犾
，应用ＳＶＭ进行学习；

（２）计算样本误差犲犻＝狔犻－^狔犻，修改狊犻＋１＝狊犻＋

α（狔犻－^狔犻）

∑
犾

犻＝１
狔犻－^狔犻

，重新学习。直到犲犻＜δ，停止学习。δ为

很小的正数。

２　试验结果及分析

２．１　试验环境

交通事件检测的依据是事件发生时，描述上下

游交通状态的参数将发生急剧变化，上游交通的交

通密度变大，平均速度变小，而下游交通的交通密度

变小，平均速度变大。所以本文选择描述交通流特

征的参数为属性变量，即选择上下游交通的占有率、

平均速度、交通量为属性变量，即输入信号选取狋－

２、狋－１、狋时刻交通密度、平均速度、交通量。

试验数据使用的是Ｉ８８０交通流数据，每３０ｓ记

录一次交通流数据，选取其中的４００个样本，前２００

个为学习样本，其中交通事件样本数分别是２６和７

个，后２００个为测试样本，交通事件样本数为１８个。

２．２　试验结果及分析

２．２．１　确定样本重要度权值

根据１．２节所介绍的方法进行学习，得到样本

重要度权值。训练次数与检测结果之间的关系如图

１所示，可见，随着学习次数的增加，检测率逐渐增

大，误报率逐渐变小。

图１　训练次数与检测性能之间的关系
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２．２．２　检测结果比较

为了验证本文提出方法的可行性，分别用标准

ＳＶＭ、样本数目加权ＳＶＭ及样本重要度加权ＳＶＭ

进行检测，惩罚系数犆＝８，核函数取高斯核函数犽

（狓，狓犻）＝（－γ‖狓－狓犻‖
２）犲，参数γ犻＝２。检测结果

如表１所示。

表１　不同算法的检测结果

犜犪犫．１　犇犲狋犲犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

负正样本

比率／％
方法

检测

率／％

误报

率／％

平均检测

时间／ｓ

１３

标准ＳＶＭ ８４．６ ０ ３．７３

样本数目加权ＳＶＭ ９２．３ ０．２３ ３．０２

样本重要度加权ＳＶＭ １００ ２．０７ １．２６

３．５

标准ＳＶＭ ８１．８ ０ ４．１２

样本数目加权ＳＶＭ ９０．９ ０．４５ ３．９８

样本重要度加权ＳＶＭ ９９．８ ３．７０ １．５７

　　从表１可以看出：①对于同质量的样本，３种算

法的检测结果明显不同，标准ＳＶＭ的检测效果最差，

加权ＳＶＭ的检测结果要优于标准ＳＶＭ，样本重要度

加权ＳＶＭ检测结果最好，检测率达到１００％；②加权

ＳＶＭ在提高检测率的同时，误报率也变大，说明２种

加权算法都是以牺牲整体识别误差为代价来提高少

数样本的识别能力，加权算法的选择要依据样本的数

量、分布不平衡以及识别目标而定，在交通事件检测

中，为了提高检测率，选择样本重要度加权效果最好；

③在不同的样本不平衡率下，检测效果是不同的，不

平衡率越严重，检测效果就差。

３　结　语

（１）根据样本数据中负正样本的数目差别及具体

的样本数据分布来平衡两类错分率，甚至减少错

分率。

（２）根据学习误差确定出不同类惩罚因子的比

例，减少盲目性适合于负正样本数量差异较大的不

平衡数据分类。

（３）本文中提出的没有考虑样本个数、样本数据

质量及所采用的支持向量机算法对支持向量个数的

影响，而实际上，由于支持向量机算法适用于小样本

的情况，在样本数不是很大的情况下，支持向量数目

对算法的执行影响差别不大。
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