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基于SVM 的浮动车行驶模式判断模型
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  摘   要:浮动车在低速情况下存在两种行驶模式,如不能对上述模式进行准确区分,
将严重影响浮动车实时路况计算的精度和效率.研究和设计了一个基于支持向量机(SVM,

SupportVectorMachine)的浮动车行驶模式判断模型,并针对性地提出了一种简单的基于隶

属度矩阵的特征评价和选择方法.实验表明通过上述方法选择的特征子集所训练的分类器在

测试样本集上具有92.6%的分类准确性;经过行驶模式分析后,浮动车系统的准确性有显著

提升.
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Abstract:Therearetwokindsofdrivingmodesoffloatcaratlowspeed.Themisjudgementof
thesemodeswillaffecttheaccuracyandefficiencyofthecalculationoffloatcarreal-timetrafficcondi-
tionsseriously.ASVM(supportvectormachine)basedfloatcardrivingmodeclassificationmodel
wasstudiedanddesigned,andanovelmembershipmatrix-basedfeatureevaluationandselection
methodwasproposed.Theclassifierwhosefeaturesareselectedthroughthismethodmadeagreat
classificationaccuracyof92.6%intestsamples.Thefloatcardrivingmodeanalysisenhancestheac-
curacyofexitingsystemevidently.
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  浮动车技术是近年来先进交通信息系统中所

采用的获取实时道路交通信息的先进技术手段之

一.其基本原理是通过装备车载全球定位系统和

无线通信系统的浮动车在其行驶过程中发送车辆

位置、方向和速度等信息,在处理中心应用相关的

计算模型和算法进行处理,最终得到浮动车所经

道路的交通拥堵信息.与传统方法相比,浮动车技

术可以获得更精确、覆盖率更高的动态实时交通

路况信息,故其日渐成为智能交通领域的热点研

究课题.
在实际应用中,通常选择出租车或公交车作

为浮动车,而这些车辆所具有的某些特殊行驶特

征往往给路况计算[1]的准确性造成消极影响.如
出租车超过40%的时间处在停驶状态或在道旁

及宾馆等地待客,系统则会根据此时车辆的行驶

速度而做出该区域交通拥堵的误判.鉴于系统采

集的数据中充斥着大量的上述干扰数据,在进行

进一步处理之前,对浮动车的行驶状态进行分析,
甄别并剔除干扰数据,将极大提高路况信息计算

的准确性并提升系统处理的整体效率.
鉴于目前尚无浮动车行驶模式对交通信息准

确性及信息处理效率影响方面的研究报告,本文



在大量数据分析和实践的基础上,设计了一个基

于支持向量机(SVM,SupportVectorMachine)
的浮动车行驶模式判断模型,并针对性地提出了

一种基于隶属度矩阵的特征评价和选择方法,实
验表明该方法所训练的分类器在测试样本集上具

有良好的分类准确性,而且采用本文提出的模型

对浮动车的行驶模式进行分析后,系统的准确性

和处理效率均有显著提高.

1 支持向量机

SVM[2]是建立在统计学习的VC维(VCdi-
mension)理论和结构风险最小化(structuralrisk
minimization)原则基础上的.SVM通过对分类精

度(对特定样本的分类正确性)和分类能力(对任

意样本进行无错误分类)进行折衷,以期使分类器

获得最好的推广能力.
以二分类问题为例,对于训练样本集(xi,

yi),其中i=1,2,…,n,x∈Rd,y={+1,-1}.
SVM通过寻找最优分类面方程x·ω+b=0,不
仅确保两类能准确分开,还要使分类间隔最大.其
中线性可分样本集(xi,yi)需满足

yi(ω·xi+b)-1≥0 (1)
最优分类面问题可以转化为约束优化问题,

即在式(1)成立的前提下求ϕ(ω)=‖ω‖2/2的

最小值,定义Lagrange函数

L(ω,b,α)=

1
2‖ω‖

2-∑
n

i=1
αi[yi·(ω·xi+b)-1](2)

其中αi 为每个样本对应的Lagrange乘子,根据

Kuhn-Tucker条件

αi[yi·(ω·xi+b)-1]=0 (3)
对于大多数样本来讲αi 的值为0,定义αi≠0对

应的向量xi
* 为支持向量,综上得最优分类面权

系数向量ω*和阈值b*分别为

ω* =∑
l

i=1
αiyixi

*

其中,xi
*为支持向量;l为支持向量的个数.
b* =-1/2[ω*·(x*

r +x*
s )]

其中xr
*和xs

*为分属两类的任意2个支持向量.
最优分类函数为

f(x)=sgn[(ω*·x)+b*] (4)
对于线性不可分的情况,则可在式(1)中增加

松弛变量ξi;对于非线性问题,可以通过非线性变

换转化为某个高维空间中的线性问题,在高维空

间中求解最优分类面.

2 基于隶属度矩阵的特征选取

特征选择是分类器设计的一个关键步骤,其
基本任务是从已知特征集中选择特征子集,使评

价标准最优[3],以上定义可表述如下:
给定一个学习算法L 和一个数据集S,数据

集S是具有p 个特征X1,X2,…,Xp 的具有类别

标记Y 的样本空间,特征选择算法即寻找使得某

评价准则J=J(L,S)最优的特征子集{X}OPT.
2.1 相关工作

在特征空间搜索的过程中,对于新产生的一

个特征子集,需要依照某一标准对其进行评价,由
评价结果决定下一步搜索方向或终止搜索.常用

的特征评价方法有信息增益、距离、一致性和正确

性等.
近年来有学者将模糊集理论引入特征选择,

基于模糊熵[4]和隶属度函数[5]的特征选择方法均

取得了很好的实验效果.在上述工作的基础上,本
文提出了一种简化的基于隶属度矩阵的特征评价

和选择算法.
2.2 隶属度矩阵

Zadeh提出的模糊集理论是对传统集合理论

的一种推广:一个元素不再严格地属于或不属于

一个集合,而是以一定的程度属于某个集合,同时

以不同的程度属于其它集合.
模糊C-均值聚类[6]算法是模糊集理论的一

个典型应用.算法定义了隶属度矩阵,用来描述每

个样本对于不同类别的从属程度,同时在迭代过

程中不断修改隶属度矩阵和各类别的聚类中心,
以期达到最好的聚类效果.当算法收敛时,隶属度

矩阵体现出样本对不同类别隶属程度具有良好的

区分性,即对于单个样本而言,只对某一类别具有

较高的隶属度,而对其它类别的隶属度很低.同
时,各聚类中心的分布及聚类结果较其他聚类算

法而言要准确.
一个具有良好分类特性的特征集,不仅能够

使不同类别的样本能够准确得分开,还应当使各

类别样本之间具有足够的区分度.本文认为,隶属

度矩阵兼顾了准确性与区分度的要求,因此将其

作为特征选择算法的评价标准,在与分类算法低

耦合的同时保持了一定的相关性,且能够提高整

个特征选择算法的效率.
2.3 算法描述

2.3.1 符号说明

为了更好地描述算法,特对下文涉及的符号

作如下说明:
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样本空间包含p个不同的数据特征,这p 个

数据特征有t=∑
p

i=1
Ci

p 种不同的组合方式,表示为

Θ={θ1,θ2,…,θt},其中每一个θ称为一个特征子

集.
X={x1,x2,…,xn}是n个训练样本组成的

样本集,V(θk)={vk1,vk2,…,vkn},k=1,2,…,t,
其中vki为选定特征集θk 时样本i对应的特征向

量.
c为预定的类别数目,{mk1,mk2,…,mkc}分别

对应取特征集θk 时每个类别的中心.μj(vi)是第i
个特征向量对于第j 类的隶属度.对单个样本而

言,算法要求其对所有类别的隶属度之和为1,即

∑
c

j=1
μj(vi)=1  i=1,2,…,n (5)

2.3.2 算法步骤

输入:训练样本集X={x1,x2,…,xn},其中

每个样本具有p 个不同的数据特征及人工标注

类别;输出:d 个数据特征,使分类效果最优或次

优.
  算法执行过程如下:

  1)对任意特征子集θk,k=1,2,…,t,提取每

个样本对应的特征向量vki,i=1,2,…,n;

  2)将特征向量集V(θk)按照人工标注类别进

行分类,计算各类别中心mkj,j=1,2,…,c;

  3)根据下式计算隶属度矩阵:

μj(vki)=
(1/‖vki-mkj‖2)

∑
c

l=1

(1/‖vki-mkl‖2)
(6)

  4)根据隶属度矩阵分析特征选择的准确率

和区分度.
准确率和区分度分别定义如下:
准确率cor(θk):单个样本对于每个类别的隶

属度各不相同,如果其最大隶属度对应类别与人

工标注类别相同,则分类正确,否则分类错误.准
确率为分类正确的样本占所有样本的比例.

区分度div(θk):就单个样本而言,如果对某

个类别的隶属度与其他隶属度满足

μj(vki)-∑
c

l=1
l≠j

μl(vki)>0.3  i=1,2,…,n

(7)
则认为其具有良好的区分性,否则区分性不佳.区
分度为具有良好区分性的样本占所有样本的比

例.
如果存在未处理的特征子集,转1),否则转

5).

  5)对准确率和区分度进行线性加权来表示

特征子集的分类效果,定义

auth(θk)=0.7·cor(θk)+0.3·div(θk)(8)
若auth(θk)大于阈值threshold,则该特征子集按

照auth(θk)的权重对其包含的特征进行投票,最
终得票数最多的d个特征即为当选的特征.

3 浮动车行驶模式判断模型

3.1 问题描述

经过对浮动车原始数据的长期观察和分析,
本文认为浮动车存在3种行驶模式:正常行驶模

式,停驶及待客模式,拥堵及缓慢模式.根据浮动

车记录包含的即时速度信息可以较准确地辨别正

常模式,但由于浮动车数据具有一定的误差,在低

速情况下区分后两种模式具有一定的困难,需要

结合浮动车的经纬度坐标变化,事件触发等其他

数据特征,设计适当的分类器来判断.
本文设计了一个浮动车行驶模式判断模型,

以期将后两种模式正确区分开来,为干扰数据的

剔除提供决策依据.分类器设计过程为:首先提取

数据特征,将原始数据映射到特征空间;然后通过

特征选择,对特征空间进行降维,选择对分类最有

利的特征组合;最后在低维空间中进行SVM 分

类器的设计.模型的体系架构如图1所示.

图1 浮动车行驶模式判断模型架构

3.2 数据特征提取

为了更好地描述数据,本文提出了采样区间

的概念.采样区间是满足一定条件的若干条浮动

车记录的集合,文中其将作为一个整体来提取数

据特征,同时采用基于熵的离散化[7]方法进行特

征规约.
本文认为离散化的属性值对于分类器设计来

讲仍过于粗糙,有必要从中进一步提取有利于分

类的二次数据特征.根据贝叶斯公式,在先验概率

和类条件概率密度已知的情况下可以获知特征的

后验概率.对于离散化的每一维数据特征,可以获

知其处在既定特征值时采样区间内均为干扰记录

的概率.例如:若在采样区间中发生触发事件,则
该采样区间中均为干扰记录的概率为

879 北 京 航 空 航 天 大 学 学 报              2008年 



P(干扰|event)=
p(event|干扰)·P(干扰)

∑state=干扰/正常p(event|state)·P(state)

(9)
综上,每一维数据特征对应一个属于[0,1]的

后验概率值,每个样本对应一个p 维的特征向

量.特征选择例程从这p维特征向量中选取最有

利于分类器设计的特征组合.
3.3 特征选择

特征选择是分类器设计的一个关键步骤,况
且浮动车系统作为一个实时系统,车辆行驶模式

判断模型需要以尽可能少的特征实现尽可能好的

分类效果.本文在第二章提出了一种模糊策略的

特征选取方法,对特征空间进行降维,保障分类器

的设计质量.
3.4 SVM 分类

经过特征提取和选择后,浮动车模式判断模

型基于SVM 分类技术,在低维特征空间中将浮

动车数据分为干扰和正常两类,后续处理根据分

类结果将干扰数据剔除,从而提高整个系统的准

确性和处理效率.

4 实验验证

本文选用3935例训练样本及2850例测试

样本.实验分为两部分进行:第一部分考察本文提

出的基于隶属度矩阵的特征选择方法,第二部分

说明浮动车行驶模式判断模型对于系统准确性的

贡献.
4.1 数据特征说明

针对采样区间,本文提取了与行驶模式相关

的8个数据特征(注:由于每条浮动车记录都包含

GPS经纬度坐标信息,文中也将其称为采样点).
数据特征:①采样点个数,②位移矢量角度平

均变化(°),③采样区间开始时间,④最大GPS速

度(km/h),⑤相邻采样点平均时间间隔(s),⑥最

小内切圆半径(m),⑦单位面积内采样点个数,⑧
事件触发发生与否.

其中,相邻采样点构成一个位移矢量,相邻位

移矢量构成一个夹角,故可定义位移矢量角度的

平均变化来反映采样点的飘移程度.最小内切圆

半径指各采样点与中心点(所有采样点经纬度坐

标平均值)的最远距离.单位面积内分布的采样点

个数指采样点个数与最小内切圆面积的商.
经过特征规约和基于贝叶斯公式的后验概率

提取后,每个样本对应一个8维的特征向量,由特

征选择例程进一步处理.

4.2 不同阈值对特征选取的影响

本文2.3.2节算法描述第5)步中存在一个

未知参数threshold,在不同的阈值条件下,参与

投票的特征子集数目不同,投票结果各异,实验统

计结果如图2所示.当取阈值取0.85时,参与投

票的特征子集偏少,可能会出现个别特征选取错

误;当取阈值取0.75时,参与投票的特征子集很

多,造成各特征得票数的均衡分布,给特征选取也

造成一定的不确定性;取阈值为0.80时,各特征

得票的差异很明显,特征选择结果也趋于合理.实
验结果表明:当阈值设定使参与投票的特征子集

占所有特征子集的5% ~10% 时,特征选择将取

得比较理想的效果.

图2 不同阈值下的投票结果

4.3 特征选择的有效性

特征选择的结果最终由分类算法的性能来评

估,本节根据不同特征子集训练的分类器在测试

样本集上的分类准确性来判断特征选择的效果.
对于不同特征数目的特征子集,挑选分类效果最

佳的2个特征组合,统计结果如表1所示.
表1 特征选择取向统计结果

数征

数目

分类

准确性

数据特征选择

① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦ ⑧

3
0.910 √ √ √
0.908 √ √ √

4
0.912 √ √ √ √
0.912 √ √ √ √

5
0.926 √ √ √ √ √
0.916 √ √ √ √ √

6
0.903 √ √ √ √ √ √
0.836 √ √ √ √ √ √

  分析发现,表1中各特征子集具有相同的特

征选择取向.当特征空间中包含特征①②③⑥⑦
⑧时,分类器在测试样本集上的准确性就高,上述

分析与4.2节的结果一致.
4.4 不同特征数目下SVM 分类表现

从表2可以看出,特征数目的变化会对分类

器的设计造成一定的影响.综合分析几个最优的

特征组合,我们可以看到当特征数目为5时分类

器的准确性最高,依次是特征数目为4和3的分
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类器,当特征区间有6个特征时,分类器的性能大

幅降低.
4.5 浮动车系统性能评估

本文统计了北京市某浮动车实时交通路况信

息处理系统(该系统拥有8000辆浮动车)在应用

浮动车行驶模式判断模型后,系统准确性的变化

趋势.2007年1~6月份的统计数据表明,在进行

浮动车行驶模式分析及干扰数据剔除后,系统的

准确率有5%~7% 的提升,对比效果见图3.

图3 系统准确性提升结果

5 结 束 语

本文分析了浮动车行驶模式对于交通信息处

理准确性及处理效率的影响,设计并实现了一个

基于SVM分类器的浮动车行驶模式判断模型,
同时提出了一种基于模糊策略的特征评价和选择

方法,取得了良好的实验效果.浮动车系统运行情

况表明:采用本文提出的模型对浮动车行驶模式

进行分析并剔除干扰数据后,整个系统的准确性

及处理效率有了显著提升.
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