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摘　 要： 为保证交通检测数据的准确性并服务于实时的交通状态判别和预测，交通大数据采用多种检测源数据协同处理并利

用机器学习的方法进行异常识别． 异常检测数据的识别主要基于机器学习中 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法实现． 在算法的训练过程中，为消

除单一检测源数据的离群现象，训练数据选取同一路段上多种检测源提供的数据集． 在算法的决策过程中，通过代价敏感方

法的优势来改进 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的决策． 实验结果表明：基于非均衡特性改进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型迫使分类器更加关注了待识别的异常

样本，增强了 ＡｄａＢｏｏｓｔ 决策过程中训练决策树规则的代表性，提高了异常类样本的分类准确率． 高速公路实例检测数据集验

证了改进算法与相关经典算法的检测准确度、误检率、误警率等指标，其中改进模型与原模型相比，准确率提高了 ５．５４７％，误
检率减低了 ６．７９２％． 多种算法的 ＲＯＣ 曲线对比表明改进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法筛选交通检测样本的可靠度更高，可有效调整由非

平衡数据导致的分类误差．
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　 　 交通状态信息的采集可以通过磁频、波频、视频

和安装在车内 ＧＰＳ 等移动定位设备等技术来完成，
另外基于 ＲＦＩＤ 技术和手机信令技术也可以起到补

充采集作用，因而交通领域产生了大量时空数据集．
为进行高效的交通状态识别［１－２］和预测［３－４］，需要掌

握精准的交通实时数据，获取交通感知数据集的过

程中会出现离群数据［５－６］，即所得交通信息数据里

存在部分数据，与其他数据相比较明显不一致． 离

群数据产生的主要原因：１）采集周期较短；２）采集

设备不够完善；３）检测数据的传输错误；４）环境因

素突变造成． 在交通状态判别流程若忽略离群数据



的存在，将导致无意义的离群数据和交通事件的重

要隐含信息混在一起． 为保障交通事件的评判精度

性和预测交通态势的时效性，有效地通过多维数据

特征在数据集中剥离出离群数据，已成为交通信息

处理中所面临的基本问题． 对于交通检测动态数据

的识别，文献［７－８］利用阈值法对交通中异常数据

进行筛选和识别，文献［９－１０］则针对交通管理系统

中出现的缺失数据提出组合参数识别法． 最近几年

不少国内学者将动态交通数据中的离群数据分为错

误数据和不精确数据，并运用交通流理论建立数据

的判别规则． 文献［１１］利用粗糙集－模糊识别技术

对交通数据预处理后进行状态识别． 文献［１２－１３］
以多源检测数据预处理方法为基础实现交通评价．
文献［１４－１５］提出灰色理论和近邻聚类方法处理具

有异常数据的交通流数据． 本文针对交通数据检测

中无意义的离群数据，结合先进的机器学习方法，在
准确度高、运算速度快的迭代分类算法 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的
基础上，利用代价敏感方法的优势，提出了一种基于

ＡｄａＢｏｏｓｔ 优化决策的筛选离群样本的方法．

１　 检测离群数据的决策树构建

１．１　 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的基本理论

ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类器是机器学习中比较流行的分类

算法［１６］，在给定特征空间 Ｘ 和分类标识 ｙ ∈ ｛ ＋ １，
－ １｝， ＡｄａＢｏｏｓｔ 的核心思想是针对同一个训练集训

练不同的弱分类器 ｈｔ（ｘ）， 其中 ｘ ∈ Ｘ， 然后组合这

些弱分类器形成强分类器 Ｈ（ｘ）， 即

Ｈ（ｘ） ＝ ｓｉｇｎ（ ｆ（ｘ）） ＝ ｓｉｇｎ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
αｔｈｔ（ｘ）( ) ． （１）

从一个包含 ｎ 个元素的训练集 ｛ｘｉ｝ 开始，对每

个元素分类． 通过每轮弱分类器 ｈｔ（ｘ） 的分类结果

为训练集元素分配权重 Ｄｔ（ｘ） ． 每轮学习根据分类

和权重选择最优的弱分类器 ｈｔ（ｘ）， 一旦弱分类器

选定即可获取通过分类标识 ｙｔ 与分类器结果 ｈｔ 确

定本轮的优度系数 ａｔ， 同时根据系数 ａｔ 更新的权值

分配 Ｄｔ（ｘ） ． 最后通过不断迭代训练 Ｔ 次之后完成

强分类器 Ｈ（ｘ） 分类过程．
１．２　 适应交通数据特征的模型

模型需要整个数据集被分为两个部分，一个训

练集和一组测试集，前者用于构建模型，后者用于测

试模型的检测能力． 首先将选定数据集随机分成训

练集和测试集，并对训练集数据进行多次迭代分类；
之后不断利用训练集的分类结果对训练集元素进行

权重的变化；更新迭代分类中的权重系数，在有限次

的训练后完成强分类的组合，其中在本研究中弱分

类器选用决策树分类器．

在交通检测数据集中，每个交通检测点数据可

获取大量感知数据即由多种检测源的数据组成，假
设有 ｎ 个数据源，每个数据源均通过多个交通参数

对检测对象进行描述，则每个时段均能得到一组多

源感知数据． 为分析道路截面检测器采集的数据方

便，提取数据集中常用的 ３ 种检测来源（感应线圈

数据、地磁数据、卡口数据）的数据，提取其中交通

流参数即流量、速度以及占有率进行数据分析，为异

常识别数据某采集时间某检测器的交通参数，例如

异常识别数据采集时间 ｔｉ 感应线圈得到交通流量

ｑＣｉ 、地点平均速度 ｖＣｉ、 时间占有率 ｏＣｉ， 则另需提取

空间相关的其他检测器数据． 根据上述分析交通特

征选择属性分别为交通数据采集时间 ｔｉ， 感应线圈

得到交通流量 ｑＣｉ， 感应线圈得到地点平均速度 ｖＣｉ，
感应线圈得到时间占有率 ｏＣｉ， 地磁得到交通流量

ｑＵｉ， 地磁得到地点平均速度 ｖＵｉ， 地磁得到时间占有

率 ｏＵｉ，卡口数据交通流量 ｑＫｉ，卡口数据地点平均速

度 ｖＫｉ， 卡口数据时间占有率 ｏＫｉ， 交通数据质量标志

ｙｉ ， ｉ ＝ １，２，…，ｎ， 其中 ｙｉ 取值属于 ｛ ＋ １， － １｝， 表

示由检测数据集评判的数据信息为正常数据或是离

群数据的判决标签．
根据上述交通数据属性，确定交通检测数据特

征空间 Ｘ 的特征数为 １０，给定自变量数据集合 Ｘ 和

数据变量 Ｙ 的矩阵分别描述为

Ｘ ＝ ［ｘ１ ｘ２ … ｘ１０］ ＝
ｔ１ ｑＣ１ ｖＣ１ ｏＣ１ ｑＵ１ ｖＵ１ ｏＵ１ ｑＫ１ ｖＫ１ ｏＫ１
ｔ２ ｑＣ２ ｖＣ２ ｏＣ２ ｑＵ２ ｖＵ２ ｏＵ２ ｑＫ２ ｖＫ２ ｏＫ２
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
ｔｎ ｑＣｎ ｖＣｎ ｏＣｎ ｑＵｎ ｖＵｎ ｏＵｎ ｑＫｎ ｖＫｎ ｏＫｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú
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（２）
　 　 　 　 　 Ｙ ＝ ｙ１ 　 ｙ２ 　 …　 ｙｎ[ ] Ｔ ． （３）

式中： Ｘ ｉ 为一组数据单元， ｎ 为选择输入样本的样

本数目； ｙｉ ∈ ｛ ＋ １， － １｝ 为对应数据异常识别的

结果．

２　 交通数据检测改进模型

２．１　 实时交通检测数据中离群数据特征

道路交通检测器获取的数据包含交通数据采集

时间、检测器所属类型、流量、地点平均速度、时间占

有率等数据属性． 以下 ３ 种情况表现为实时道路数

据的离群表象：１）道路交通状态检测获取的数据值

与实际道路交通状态值偏离较大；２）获取的道路交

通状态数据为错误数据，超出了道路交通状态值的

合理范围或违背了道路交通的相关规律；３）道路交

通状态为异常状态，导致数据出现偏离常规数据趋
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势． 本文分析了提取到的山东高速公路 ２０１４ 年 １１
月 ５ 日在同一截面 １６５ 个时间点的 ３ 类交通检测器

的数据，图 １ 为对相同路段的多源参数（以流量、地
点平均速度、时间占有率三参数确定数据点位置）
综合散点图． 分析数据可知，一方面交通状态的异

常性体现为多检测源的同时或相邻时段内的同步异

常；另一方面通过数据对比发现存在不符合交通状

态的离群样本存在，且数目明显少于其他类样本的

数目 （非平衡数据） ［１７］ ． 针对交通数据多源同步特

性，通过多源交通数据特征剥离出离群数据而不影

响交通异常状态数据分析，从而有效保障交通事件

的评判度和预测交通态势的效率．
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图 １　 对相同路段检测时间序列的多源综合散点图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｓｅｃｔｉｏｎ

２．２　 针对交通数据异常识别的改进 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型

交通数据中非平衡数据的识别具有现实意义，而
数据稀缺和极端值可导致 ＡｄａＢｏｏｓｔ 分类方法性能下

降，基于此问题本文提出通过在弱分类器中侧重少数

类样本赋予更大的权重，避免由于原训练集中的少数

类数据量较少，导致训练得到的决策树规则没有代表

性的缺点，迫使分类器更加关注少数类样本，提高少

数类样本的分类准确率，从而能够很好地解决非平衡

数据集分类问题，这样就迫使最终强分类器对少数类

样本具有更高的准确率． 由于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法中指数

误差界没有任何直接依赖分类，所以之后的文

献［１８－１９］主要针对分类非对称（ｃｌａｓｓ⁃ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ）直接

修改权重更新规则． 更新规则是在错误的结果约束

极小化过程中，这些变化是真正影响的理论属性而

ＡｄａＢｏｏｓｔ 演算本身无法保证． 针对非平衡数据特性

提高分类代价敏感度，描述为

Ｊ（ ｆ） ＝ Ｅ（ ｙ ＝ １[ ] ｅ －ＣＰｆ（ｘｉ） ＋ ｙ ＝ － １[ ] ｅ －ＣＮｆ（ｘｉ）），

ｆ（ｘ） ＝ １
ＣＰ ＋ ＣＮ

ｌｏｇ
ＣＰＰ（ｙ ＝ １ ｘ）
ＣＮＰ（ｙ ＝ － １ ｘ）

．

式中 ＣＰ 和 ＣＮ 表示对于正类和负类错误分类的代价．

为了清晰描述改进 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型，给定 Ｎ 为训

练集 （Ｘ，Ｙ） 中个体数目，其中训练集每个 （ｘｉ，ｙｉ）
的 ｙｉ 表示为

ｙｉ ＝
１， １ ≤ ｉ ≤ ｍ；
－ １， ｍ ＜ ｉ ≤ ｎ．{

　 　 针对交通离群数据的改进 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型训练

过程如下．
步骤 １　 对原始训练集上的样本，给定每个分

类初始分布为

Ｄ（ ｉ） ＝

１
２（ｎ － ｍ）

， １ ≤ ｉ ≤ ｍ；

１
２ｍ

， ｍ ＜ ｉ ≤ ｎ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

步骤 ２　 初始化循环轮数 ｔ ＝ １．
步骤 ３　 计算

ＴＰ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｄ（ ｉ），

ＴＮ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ｍ＋１
Ｄ（ ｉ） ．

　 　 步骤 ４　 初始化分类器变量 ｆ ＝ １．
步骤 ５　 在第 ｆ 个弱分类器 ｈｆ（Ｘ） 中计算

Ｄ（ ｉ） ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｄ（ ｉ）‖ｙｉ ≠ ｈｆ（ｘｉ）‖；

∑
ｎ

ｉ ＝ ｍ＋１
Ｄ（ ｉ）‖ｙｉ ≠ ｈｆ（ｘｉ）‖．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

　 　 步骤 ６　 计算满足等式的 αｔ，ｆ， 满足的假设为

２ＣＰＢｃｏｓｈ（ＣＰαｔ，ｆ） ＋ ２ＣＮＤｃｏｓｈ（ＣＮαｔ，ｆ） ＝
　 　 　 Ｃ１ＴＰｅ

－ＣＰαｔ，ｆ ＋ Ｃ２ＴＮｅ
－ＣＮαｔ，ｆ ．

步骤 ７　 计算弱学习器的损失为

Ｌｔ，ｆ ＝ Ｂ（ｅＣＰαｔ，ｆ － ｅ －ＣＰαｔ，ｆ） ＋ ＴＰｅ
－ＣＰαｔ，ｆ ＋

　 　 　 Ｄ（ｅＣＮαｔ，ｆ － ｅ －ＣＮαｔ，ｆ） ＋ ＴＮｅ
－ＣＮαｔ，ｆ，

式中 ＣＰ 和 ＣＮ 为代价参数．
步骤 ８　 累计 ｆ ＝ ｆ ＋ １，若 ｆ ≤ Ｆ，重复步骤 ５．
步骤 ９　 在本轮中比较得到最小损失的弱分类

器 （ｈｔ（Ｘ），αｔ（Ｘ）） 为 ａｒｇｍｉｎ［Ｌｔ，ｆ］
ｆ

．

步骤 １０　 更新 Ｄ（ ｉ） 权重为

Ｄ（ ｉ） ＝
Ｄ（ ｉ）ｅ －ＣＰαｔｈｔ（Ｘｉ）， １ ≤ ｉ ≤ ｍ；
Ｄ（ ｉ）ｅＣＮαｔｈｔ（Ｘｉ）， ｍ ＜ ｉ ≤ ｎ．{

步骤 １１　 累计 ｔ ＝ ｔ ＋ １， 若 ｔ ≤ Ｔ， 重复步骤 ３．
步骤 １２　 确定的分类器为

Ｈ（ｘ） ＝ ｓｉｇｎ（ ｆ（ｘ）） ＝ ｓｉｇｎ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
αｔｈｔ（ｘ）( ) ，

式中 ｈｔ（ｘ） 为弱分类器联合．
评估数据异常识别算法功能性能时，选用检测

准确度 Ｄａｃｃ、 误检率 ＲＦＰ 和误警率 ＲＦＮ 指标来衡量，
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计算公式分别为

Ｄａｃｃ ＝
ＮＣＮ ＋ ＮＣＧ

ＮＣＮ ＋ ＮＣＧ ＋ ＮＥＮ ＋ ＮＥＧ
， （４）

ＲＦＰ ＝
ＮＥＮ

ＮＣＧ ＋ ＮＥＮ
， （５）

ＲＦＮ ＝
ＮＥＧ

ＮＥＧ ＋ ＮＣＮ
． （６）

式中 ＮＣＮ 为检测出的交通离群样本数目； ＮＥＧ 为未检

测出的交通离群样本数目； ＮＣＧ 为检测出的一般交通

样本数目； ＮＥＮ 为未检测出的一般交通样本数目．
给定概率代价函数 ＦＰＣ 和标准期望代价 Ｅｃ 的定

义，概率代价函数主要采用检测样本的先验概率、检
测样本数和未检测出的样本数来联合定义，描述为

ＦＰＣ ＝
ｐ（ ＋）ＮＥＧ

ｐ（ ＋）ＮＥＧ ＋ ｐ（ －）ＮＣＧ
，

式中 ｐ（ ＋） 和 ｐ（ －） 为检测出交通离群样本和检测

出的一般交通样本的先验概率．
标准期望代价 Ｅｃ 表示为

Ｅｃ ＝ ＮＣＧ·ＦＰＣ ＋ ＮＥＧ ．

３　 实验结果与分析

３．１　 实验数据采集

为了检验改进 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型的实际应用性能，
首先对提出的模型和相关经典算法在随概率代价函

数变化下各个指标进行对比，指标包括检测准确度、
误检率、误警率和标准期望代价等． 研究选取了山

东高速公路检测数据集中 ２０１４ 年 １１ 月 ５ 日 １３ 个

监测点的感应线圈数据、地磁数据和卡口数字化处

理后数据进行检测器数据异常识别，采集数据集的

特征描述见表 １．

表 １　 不平衡采集数据集的特征描述

Ｔａｂ．１　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 数据属性 样本数 离群样本数 正常样本数 原始不平衡率 ／ ％

线圈数据 ４ ８２４ １８２ ４ ６４２ ３．９２１

济北站数据集 地磁数据 ６ ３９９ ４４３ ５ ９５６ ７．４５２

卡口数据 １０ ８７０ ６５９ ９ ６１９ ６．８５１

线圈数据 ５ ０１３ １９８ ４ ７６２ ３．９４９

高唐站数据集 地磁数据 ６ ５１２ ５３１ ５ ９７２ ８．１５４

卡口数据 １１ １９４ ６２５ １０ ４７８ ５．５８３

３．２　 实验数据分析

本实验针对检测准确度、误检率、误警率和标准

期望代价指标分析不同方法在高速公路检测数据集

的异常识别效果． 比较济北站数据集和高塘站数据

集的实验结果，图 ２ 为基于高速公路检测数据集

（济北站）在改进 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法、ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法和

Ｂａｙｅｓ 方法中检测指标对比图，图 ３ 为基于高速公路

检测 数 据 集 （ 高 唐 站 ） 在 改 进 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方 法、
ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法和 Ｂａｙｅｓ 方法中检测指标对比图．
图 ２、３ 中均以概率代价函数 ＦＰＣ 为横坐标比较各检

测指标，其中图 ２（ａ）、３（ａ）表示误检率 ＲＦＰ 随概率

代价函数的变化曲线，图 ２（ ｂ）、３（ ｂ）表示误警率

ＲＦＮ 随概率代价函数的变化曲线，图 ２（ ｃ）、３（ ｃ）表
示分类错误率 １－ Ｄａｃｃ 随概率代价函数的变化曲线，
图 ２（ｄ）、３（ｄ）表示标准期望代价 Ｅｃ 随概率代价函

数的变化曲线． 本实验使用不同方式的训练构造决

策规则，对相同数据集分类中，不同算法效果相差明

显；而对于不通数据集综合，相同算法的特征可以延

续． 首先对相同数据集分析，在图 ２ 对比 Ｂａｙｅｓ 方

法、ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法和改进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法体现的

ＲＦＰ、ＲＦＮ 指 标 曲 线 中， ＡｄａＢｏｏｓｔ 方 法 和 改 进 的

ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法性能接近并明显优于 Ｂａｙｅｓ 方法，而 ３
种方法在图 ２（ｄ） 的 Ｅｃ 中差别不大． 同理在图 ３ 中

对比 Ｂａｙｅｓ 方法、ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法和改进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ
方法体现的 ＲＦＰ、ＲＦＮ 指标曲线中，在图 ３（ｂ）、３（ｃ）
中 改进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法略优于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法，并
明显优于 Ｂａｙｅｓ 方法，而 ３ 种方法在图 ３（ｄ） 的 Ｅｃ

中差别不明显． 另一方面综合两个组数据指标曲线

可以发现，对图 ２ 和图 ３ 实例验证的检测数据集，随
着数据集规模的加大，改进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法在 １
－ Ｄａｃｃ、ＲＦＰ 两个指标上优于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法，前者比

后者平均低 ５．５４７％和 ６．７９２％． 其原因是分类样本

例的比例不均衡，ＡｄａＢｏｏｓｔ 侧重考虑非均衡的数据

特性，被错误分类的离群数据降低了检出率，而改进

的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法整体的误检率降低，充分体现了算

法中引入代价参数针对性地提高了检测准确性． 另

外研究通过 ＲＯＣ 曲线表征比较各类方法的检测性

能，如图 ４ 采用 ＲＯＣ 曲线全面评价各类识别方法的

优劣，以误检率 ＲＦＰ 为横轴， 以检出率（１ － ＲＦＮ） 为

纵轴， 从曲线变化可以看出改进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法明

显优于其他算法，ＲＯＣ 曲线比较更为直观全面．
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图 ２　 基于高速公路检测数据集（济北站）检测指标对比

Ｆｉｇ．２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｈｉｇｈｗａｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ （Ｊｉｂｅｉ Ｓｔａｔｉｏｎ）
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图 ３　 基于高速公路检测数据集（高唐站）检测指标对比

Ｆｉｇ．３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｈｉｇｈｗａｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ （Ｇａｏｔａｎｇ Ｓｔａｔｉｏｎ）

４　 结　 论

１）针对交通检测数据中非平衡的离群数据剥

离数据集的问题，提出了具有针对性的交通检测数

据异常识别模型． 该改进模型保留原始 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算
法中训练加权优势；另外模型引入代价敏感方法来

强化非平衡特性，改进 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的决策过程． 模型

避免了非平衡检测数据导致的分类性能下降问题．
２）实例数据验证模型的 Ｄａｃｃ、ＲＦＰ、ＲＦＮ 和 Ｅｃ 等

指标，并利用 ＲＯＣ 曲线全面评价提出模型的优劣，
实验结果表明改进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法在 １－ Ｄａｃｃ、ＲＦＰ

两个指标上优于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法，前者比后者平均低

·９６１·第 ９ 期 邢雪， 等： 多源非平衡交通检测数据的异常识别方法



５．５４７％和 ６．７９２％，采用改进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 筛选交通

检测样本可提供一个可靠度更高的分类筛选结果，
有效调整了非平衡数据导致的分类误差．
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图 ４　 改进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 与其他算法的 ＲＯＣ 曲线图

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＡｄａＢｏｏｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 ３）比较改进算法与其他相关模型的适用性，采
用分类指标评价本方法的优劣． 实验表明针对交通

检测数据集的离群数据提出的改进 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法

可以减少测试误检率． 然而本算法以非均衡的高速

公路交通数据样本集为研究的出发点，所以本方法

对检测数据集有一定的限制，进一步的研究重点将

集中在改善方法的局限性上面．
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