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基于 ＫＰＣＡ 与 ＳＶＭ 的混合核交通流数据检测

刘　 剑ꎬ刘丽华ꎬ赵　 悦

(沈阳建筑大学信息与控制工程学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８)

摘　 要 目的 针对当前交通流数据识别问题ꎬ提出基于 ＫＰＣＡ 与 ＳＶＭ 的混合核交通

流数据识别算法ꎬ以提高交通流数据识别准确率. 方法 运用 ＫＰＣＡ 对数据进行预处

理ꎬ采用 ＳＶＭ 训练分类模型ꎬ利用所训练的模型进行识别ꎻ以多轿厢电梯交通状态

为对象ꎬ分别从交通流数据识别分析和仿真实验两方面对所提方法的可行性与精确

性进行验证. 结果 通过与 ＳＶＭ 算法、ＢＰ 神经网络算法进行对比ꎬ表明所提方法具有

很强的通用性ꎬ能有效地预测出交通流ꎬ交通流数据识别的准确率达到 ９７􀆰 ２％ . 结论

笔者提出的基于 ＫＰＣＡ 与 ＳＶＭ 的混合核交通流数据识别算法可以提高交通流数据

识别的准确率ꎬ通用性较高ꎬ可以实现对目标的实时检测.
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ｍｕｌｔｉ￣ｃａｒ ｅｌｅｖａｔｏｒꎻｍｉｘｅｄ ｋｅｒｎｅｌ

　 　 交通流检测是模式识别领域中热门问

题.近年来ꎬ随着模式识别技术的飞速发展ꎬ交
通流检测也受到专家学者的极大关注. 通过这

些数据可以方便有效地进行交通工具的管理与

控制ꎬ对交通流密度过大的地方采取相应的措

施ꎬ对人类的安全和便利具有重要意义.
目前常用的交通流检测算法包括 Ｋ 均

值聚类算法、支持向量机 ( Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
ＭａｃｈｉｎｅｓꎬＳＶＭ)算法、最小二乘支持向量机

(ＬＳＳＶＭ)的回归算法、ＢＰ 神经网络算法. 杨
广全等[１ － ２]运用粒子群 Ｋ 均值聚类算法对

一周的原始客流数据进行聚类分析ꎬ进而实

现交通流检测ꎬ计算速度快ꎬ能满足群控系统

实时性的要求ꎬ这种方法易出现迭代次数较

多ꎬ收敛速度较慢ꎻＷＡＮＧ Ｌｕｊｕｎ 等[３] 利用

ＬＳＳＶＭ 的回归算法进行电梯交通模式的模

糊识别ꎬ其结果表明该方法能准确地辨别出

电梯所处的交通模式ꎬ但这种方法识别的准

确性和算法的通用性还有待提高ꎻＤＩＮＧ Ｂａｏ
等[４ － ５]采用 ＳＶＭ 进行电梯交通流预测ꎬ并采

用 ＢＰ 神经网络和遗传算法进行模式识别与

优化ꎬ避免了群控电梯模式滞后的缺陷ꎻ赵菁

等[６]采用多特征融合的方式ꎬ该算法改善了

现有常见交通流检测技术特征单一的劣势ꎬ
能够准确地检测高速公路场景下的交通流.
但是系统的结构较为复杂ꎬ实时性较差ꎻ张鹏

等[７]提出了基于稀疏特征的交通流检测算

法ꎬ通过线性 ＳＶＭ 训练、背景建模方法去除

误判样本ꎬ从而计算获得交通流参数ꎻ张观东

等[８]提出一种基于 ＫＰＣＡ 与 ＬＳＳＶＭ 相结合

的预测方法ꎬ其应用于交通流及视频流预测

中ꎬ提高时间序列预测精度ꎬ降低了预测过程

中的计算复杂度.
核主成分分析(Ｋｅｒｎｅｌ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏ￣

ｎｅｎｔｓ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＫＰＣＡ) [９ － １２] 作为一种非监督

学习方法ꎬ可在高维特征空间内有效提取数

据的非线性特征ꎬＳＶＭ[１３ － １７] 是一种有监督

的学习模型ꎬ可以有效地解决非线性问题. 基
于此ꎬ笔者提出一种基于 ＫＰＣＡ 与 ＳＶＭ 的

混合核交通流数据识别算法ꎬ以克服传统方

法存在的问题ꎬ并将其应用到多轿厢电梯交

通流数据识别中ꎬ实现交通流数据识别.

１　 ＫＰＣＡ 与 ＳＶＭ 算法描述

１. １　 ＫＰＣＡ 算法

ＫＰＣＡ 算法是通过非线性映射 Ф:ＲＮ→
Ｆ 将输入空间映射到高维空间 Ｆ 中实现特征

降维ꎬ则协方差矩阵在高维空间 Ｆ 中为

Ｃ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｊ ＝１
φ(ｘｊ)(ｘｊ) Ｔ . (１)

对矩阵 Ｃ 进行分解得到对应的特征方

程如下:
λｖ ＝ Ｃｖ. (２)

其中ꎬλ 为特征值(λ≥０)ꎻｖ 为对应的特征向

量. 同时式(２)等价于式(３):
λ[φ(ｘｋ)ꎬｖ] ＝ [φ(ｘｋ)ꎬＣｖ] . (３)
且 ｖ 可表示为

ｖ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝１
αφ(ｘｉ) . (４)

结合式(１)、(３)、(４)可得:

λ∑
Ｍ

ｉ ＝１
α[φ(ｘｋ)ꎬφ(ｘｉ)] ＝

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝１
α[φ(ｘｋ)ꎬ∑

Ｍ

ｊ ＝１
φ(ｘｊ)][φ(ｘｊ)ꎬφ(ｘｉ)] .

(５)
通过引用核函数 ｋ ( ｘｉꎬ ｘｊ ) ＝ [φ ( ｘｉ )ꎬ

φ(ｘｊ)]ꎬ则可通过映射计算投影如下:

ｐ( ｉ) ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝１
αｉ( ｊ)􀅰Ｋ(ｘｉꎬｘｊ) . (６)

１. ２　 ＳＶＭ 算法

ＳＶＭ 本身是一个二值分类器ꎬ但实际生

活中常遇到多类分类问题ꎬ这就涉及构造合

适的 ＳＶＭ 多类分类器. 目前ꎬ构造 ＳＶＭ 多

类分类器的方法主要有两类:直接法和间接

法. 直接法通过直接修改目标函数ꎬ求得该最



第 ５ 期 刘　 剑等:基于 ＫＰＣＡ 与 ＳＶＭ 的混合核交通流数据检测 ９２３　　

优化问题的“一次性”ꎬ实现多类分类. 间接

法通过构造多个二值分类器ꎬ实现多类分类.
常见的方法有一对一分类法(Ｏｎｅ － Ｖｅｒｓｕｓ －
ＯｎｅꎬＯＶＯ ＳＶＭｓ)、一对余分类法 (Ｏｎｅ －
Ｖｅｒｓｕｓ － ＲｅｓｔꎬＯＶＲ ＳＶＭｓ)和决策树分类法

(Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ＴｒｅｅꎬＤＴＢ ＳＶＭｓ)三种. ＳＶＭ 算法

的实现步骤如下.
Ｓｔｅｐ１:输入样本集ꎬ这个样本集不仅仅

包括正样本ꎬ还需要有一定数量的负样本ꎻ
Ｓｔｅｐ２:寻找一个超平面ꎬ使正样本和负

样本具有最大间隔ꎻ
Ｓｔｅｐ３:构造拉格朗日函数为

Ｌ(ｗꎬｂꎬα) ＝ １
２ ｗＴｗ －∑

Ｎ

ｉ ＝１
αｉｙｉ(ｗ ×ｘｉ －

ｂ) . (７)
分别对 ｗ 和 ｂ 求导得到:

ｗ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝１
αｉｙｉｘｉ ꎬ (８)

∑
Ｎ

ｉ ＝１
αｉｙｉ ＝ ０ . (９)

Ｓｔｅｐ４:将式(８)、式(９)代入拉格朗日函

数得到原问题的对偶问题:

ｍａｘ. Ｗ(α) ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝１
αｉ －

１
２ ∑

Ｎ

ｉ ＝１ꎬｊ ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＸＴ

ｉ Ｘ ｊ .

(１０)
约束条件为

αｉ ≥０ꎬ∑
ｎ

ｉ
αｉｙｉ ＝ ０ . (１１)

Ｓｔｅｐ５:设映射函数为 φ(ｘ)ꎬ则映射后的

空间分类函数变成

　 　 ｆ(ｘ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
αｉｙｉ[φ(ｘｉ)ꎬφ(ｘ)] ＋ｂ . (１２)

Ｓｔｅｐ６:为避免维数爆炸性增长ꎬ引入核

函数 ｋ(ｘ１ꎬｘ２)ꎬ则 ｆ(ｘ)可表示为

ｆ(ｘ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
αｉｙｉｋ(ｘ１ꎬｘ２) ＋ ｂ . (１３)

　 　 Ｓｔｅｐ７:由对偶问题求得空间分类函数ｆ(ｘ).

２　 ＫＰＣＡ 与 ＳＶＭ 的混合核算法

描述

　 　 鉴于 ＫＰＣＡ 核函数具有泛化性能弱、学

习能力强的特点ꎬ而 ＳＶＭ 核函数具有泛化

性能强、学习能力弱的特点ꎬ结合两类核函数

各自优点构造了基于 ＫＰＣＡ 与 ＳＶＭ 的混合

核函数.
通过上述分析ꎬ可得出混合核算法数据

识别步骤如下.
Ｓｔｅｐ１:输入数据 Ｓ ＝ { ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｋ}ꎬ维

数为 ｋꎻ
Ｓｔｅｐ２:数据处理及计算核矩阵ꎻ
Ｓｔｅｐ３:中心化核矩阵ꎻ
Ｓｔｅｐ４:计算特征向量和特征值ꎻ
Ｓｔｅｐ５:将特征向量单位化ꎻ
Ｓｔｅｐ６:重建测试数据ꎬ输出变换后的数

据ꎻ
Ｓｔｅｐ７:获取训练数据ꎬ配置训练所需的

参数ꎻ
Ｓｔｅｐ８:训练和保存模型ꎻ
Ｓｔｅｐ９:加载模型并实现数据分类.
笔者所提的基于 ＫＰＣＡ 与 ＳＶＭ 的混合

核交通流数据识别算法主要由交通流获取、
交通流数据预处理、ＤＴＢ ＳＶＭｓ 分类器设计

和分类器分类预测 ４ 部分组成. 先用 ＫＰＣＡ
对获取的数据进行有效的非线性特征提取ꎬ
并输出新的数据ꎻ然后 ＤＴＢ ＳＶＭｓ 解决分类

识别问题ꎬ建立训练模型ꎻ最后运用训练出的

模型进行数据识别与分析.

３　 实验结果及分析

为了验证所提算法的准确性和通用性ꎬ
笔者采用 Ｍａｔｌａｂ 软件进行仿真. 实验以多轿

厢电梯交通状态为对象进行仿真ꎬ实验参数

设置如下:井道数为 ３ꎬ轿厢数为 ６ꎬ楼层数

３０ꎬ楼层间距离 ３􀆰 ５ ｍꎬ轿厢最大荷载人数

１３ꎬ最大加速度 ０􀆰 ４ ｍ / ｓ２ꎬ最大速度 ２ ｍ / ｓꎬ
开门时间 ２ ｓꎬ关门时间 ２􀆰 ５ ｓ.

笔者将所提算法与 ＳＶＭ 算法、ＢＰ 神经

网络算法[１８]进行对比ꎬ分析 ３ 种方法的辨识

率. 训练数据采用典型办公楼 ５ 个工作日的

交通流ꎬ第一组测试数据由该办公楼 ２ 周工
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作日的交通流组成ꎬ所采用的交通流测试数

据基本上包含了电梯各个模式ꎬ可以把测试

结果视为已全面检测分类器分类的准确性.
第二组测试数据由某学校 ２ 周工作日的交通

流组成.
３. １　 数据预处理分析

在不同用途的建筑物内ꎬ电梯交通流数

据的特点是有一定差异的. 对于典型的办公

大楼来说ꎬ其主要电梯交通流模式[１９]有上行

高峰交通模式、下行高峰交通模式、空闲交通

模式随机层间交通模式、两路层间交通模式

和四路层间交通模式.
由于多轿厢电梯在国内应用较少ꎬ其交

通流数据难以采集ꎬ为了分析及识别多轿厢

电梯的交通模式ꎬ以沈阳市某典型办公楼的

４ 台传统电梯的交通流为依据ꎬ通过采集该

电梯群的电梯交通流数据ꎬ对数据进行处理ꎬ
实现识别算法的研究.

经过处理后基站电梯交通流数据曲线图

如图 １ 所示ꎬ该交通流数据是沈阳市某典型

办公楼的 ４ 台传统电梯 １ 周内 ５ 个工作日从

７:００—１９:００ 的 １２ 小时之间的办公楼的交

通流统计数据ꎬ横坐标表示星期ꎬ纵坐标表示

乘客流量. 其中ꎬ进电梯为正值ꎬ出电梯为负

值. 处理后的一个典型工作日的电梯总交通

流曲线图如图 ２ 所示ꎬ其中横坐标表示时间ꎬ
纵坐标表示乘客流量ꎬ从总乘客流量表示进

电梯和出电梯人数之和. ７:００—１９:００ 以

５ ｍｉｎ为采样周期进行采样ꎬ每天共得到 １４４
个交通流数据.

通过分析处理后的交通流数据ꎬ笔者发

现最大客流层和次大客流层人数差距十分显

著ꎬ所以可以忽略四路层间交通模式ꎬ因此电

梯的交通模式主要有上行、下行、随机层间、
二路层间和空闲 ５ 类交通模式. 通过预处理

后分类器的特征输入量是一个 ５ 维的数组ꎬ
包括单位时间内进入基站的乘客量 ｘ１、单位

时间内离开基站的乘客量ｘ２、单位时间内的

图 １　 基站电梯交通流曲线图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｏｆ ｂａｓｅ ｓｔａｔｉｏｎ ｅｌｅｖａｔｏｒ

图 ２　 一个典型工作日的电梯总交通流曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｅｌｅｖａｔｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｄａｔａ ｏｎ ａ ｔｙｐｉｃａｌ

ｗｏｒｋｉｎｇ ｄａｙ

总客流量 ｘ３、当前层间交通流人数 ｘ４ 和最大

客流层的乘客量 ｘ５ꎬ所以需要建立一个能够

识别 ５ 维输入量并正确划分上行、下行、随机

层间、二路层间和空闲 ５ 类模式的预测模型.
根据 ＤＴＢ ＳＶＭｓ 原理可知ꎬＤＴＢ ＳＶＭｓ 是在

各节点根据事先规定的特征划分为两个子

类ꎬ划分到子类中只包含一个类别即可实现

对识别样本的分类. 故 ｋ 个类别的样本就需

要设计 ｋ － １ 个二值分类器. 所以ꎬ该类 ＳＶＭ
需 ４ 个二类分类器共同建立训练模型ꎬ实现

电梯交通流的数据识别. 图 ３ 为 ＤＴＢ ＳＶＭｓ
层次结构图.
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图 ３　 ＤＴＢＳＶＭｓ 层次结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＤＴＢＳＶＭｓ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｈａｒｔ

３. ２　 算法准确性分析

考虑到电梯各模式没有具体的划分标

准ꎬ故作出如下规定:当单位时间内进入基站

的乘客量大于该时段内电梯总客流人数的

５０％时ꎬ此时段的交通模式为上行ꎬ分类器的

理论输出值为 １ꎻ当单位时间内离开基站的

乘客量大于该时段内电梯总客流人数的

５０％时ꎬ此时段的交通模式为下行ꎬ分类器的

理论输出值为 ２ꎻ当进入基站和离开基站的

人数相近或层间客流比例较大时ꎬ设为随机

层间模式ꎬ分类器的理论输出值为 ３ꎻ当单位

时间内最大客流层的乘客量大于该时段内电

梯总客流人数的 ４０％ 时ꎬ设为两路层间模

式ꎬ分类器的理论输出值为 ４ꎻ当电梯总客流

人数少于当天最大客流的 ２５％ 时ꎬ该交通模

式为空闲ꎬ分类器的理论输出值为 ５.
将每天整点时刻的测试样本输入分类

器ꎬ并输出 ５ 类交通模式和对应的理论输出

值ꎬ如表 １ 所示. 通过整点时刻测试样本的交

通类别描述以后ꎬ运用笔者所提算法对实际

数据进行测试和验证ꎬ同时将 ＳＶＭ 算法、ＢＰ
神经网络算法和笔者所提算法的模式识别结

果与实际交通模式相比较ꎬ３ 种算法准确率

实验的仿真结果分别如图 ４ ~图 ６ 所示.
通过图 ４ ~图 ６ 的模式识别结果可以看

出ꎬ该办公楼在 ７:４５—９:４５ 为上行交通模

式ꎬ 该 时 间 段 形 成 的 原 因 是 上 班 高 峰ꎻ
１１:１０—１１:３０ 为两路层间交通模式ꎬ该时间

段形成的原因是午餐和午休ꎻ１５:４５—１６:０５
和１６:３０—１６:４５也为两路层间交通模式ꎬ形

表 １　 整点时测试样本的交通类别描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｌａｓｓ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ

ｓａｍｐｌｅ ｏｎ ｔｈｅ ｈｏｕｒ

时刻
测试样本

ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５

理论输出

模式 ｙ

交通

模式

７:００ １ ０ １ ０ ０ ５ 空闲

８:００ ６４ １ ７０ ５ ２２ １ 上行

９:００ ３８ ８ ４８ ２ １８ １ 上行

１０:００ １９ ５ ４０ １３ １２ ３ 随机

１１:００ １４ １９ ５１ １８ １５ ３ 随机

１２:００ ２０ ３８ ６９ １１ ４０ ４ 两路

１３:００ ３２ １８ ６７ １７ ３１ ４ 两路

１４:００ ２３ ２１ ６３ １９ １７ ３ 随机

１５:００ １８ １６ ４５ １１ ９ ３ 随机

１６:００ １８ ２２ ４８ ８ １８ ４ 两路

１７:００ ２０ ４１ ６８ ７ １９ ２ 下行

１８:００ １１ ３２ ４８ ５ １１ ２ 下行

１９:００ ２ １０ １２ ０ ２ ５ 空闲

图 ４　 ＳＶＭ 算法数据识别准确率验证

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｅｓｔ ｏｆ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄａｔａ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

图 ５　 ＢＰ 神经网络算法数据识别准确率验证

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄａｔａ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
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图 ６　 笔者所提算法数据识别准确率验证

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｄａｔａ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

成的原因可能是召开会ꎻ１６:４５—１８:０５ 为下

行交通模式ꎬ该时间段为下班时间ꎻ７:００—
７:４０和 １８:２０—１９:００ 为空闲交通模式ꎻ其他

时段则主要为随机层间交通模式. 由图也可

以看出ꎬＳＶＭ 算法在某一时间段的模式识别

中具有较高的准确率ꎬ但存在超前识别和滞

后识别的现象ꎬ造成下一阶段出现误识别ꎬ
ＢＰ 算法存在某一阶段大量误识别的现象ꎬ而
笔者所提算法法较另外两种算法高的识别准

确率.
为进一步说明所提算法的优越性和辨识

的准确率ꎬ笔者进行了 ３ 种算法各模式下的

准确率对比实验. 图 ７ 为测试 ２ 周的 ５ 个工

作日电梯交通模式识别准确率对比图.

图 ７　 测试准确率对比图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

从实验结果可知ꎬＢＰ 算法的检测的准确

率较低ꎬＳＶＭ 算法检测的准确率较高ꎬ而笔

者所提方法在各种模式识别中均高于 ＢＰ 算

法和 ＳＶＭ 算法.
３. ３　 算法通用性分析

不同的建筑物电梯交通流数据各不相

同ꎬ为说明所提算法具有通用性ꎬ采用沈阳市

某高校两周工作日的交通流数据进行分析验

证ꎬＳＶＭ 算法、ＢＰ 算法和笔者所提算法通用

性验证的仿真结果如图 ８ 所示.
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图 ８　 不同算法的数据识别通用性验证

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｔｙ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 通过图 ８ 模式识别结果可得:笔者所提

算法在沈阳市某高校两周工作日的交通流数

据检测结果上具有较高的准确率ꎬ表明所提

算法具有较高的通用性.
基于 ＫＰＣＡ 与 ＳＶＭ 的混合核交通流数

据模式识别方法是根据采集的具体数据进行

预处理、建立分类模型并进行训练和分类辨

识. 表 ２ 列出 ３ 种方法模式识别结果的平均

准确率.
　 　 由表 ２ 可以得出:基于 ＢＰ 的数据识别

在五中模式中准确率较低ꎬ基于 ＳＶＭ 的数

据识别率相对 ＢＰ 较高ꎬ而笔者提出的算法

识别的准确率平均值高达 ９７􀆰 ２％ ꎬ明显高于

ＳＶＭ 算法和 ＢＰ 算法. 可以证明笔者所提算

法可以更高效、准确地识别出交通流.
表 ２　 ３ 种算法识别准确率对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃａｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
准确率 / ％

上行模式 下行模式 随机层间 两路层间 空闲模式 平均值

ＳＶＭ 算法 ９６􀆰 ６ ９６􀆰 ８ ９７􀆰 ０ ９６􀆰 ２ ９６􀆰 ５ ９６􀆰 ６２

ＢＰ 神经网络算法 ９１􀆰 ８ ９１􀆰 ０ ９１􀆰 ２ ９０􀆰 ２ ９０􀆰 ７ ９０􀆰 ９８

笔者所提算法 ９７􀆰 １ ９７􀆰 ４ ９７􀆰 ２ ９７􀆰 ６ ９６􀆰 ７ ９７􀆰 ２０

４　 结　 论

(１)基于 ＫＰＣＡ 与 ＳＶＭ 的混合核交通

流数据检测方法能识别出多轿厢电梯的各种

交通模式.
(２)通过 ３ 种算法识别的准确率的对比

可得ꎬ在解决交通流数据检测问题时ꎬ基于

ＫＰＣＡ 与 ＳＶＭ 的混合核交通流数据检测方

法比 ＳＶＭ 模型、ＢＰ 模型识别的准确率更

高ꎬ能有效地解决交通流数据检测问题.
(３)将笔者所提算法应用到沈阳市某高

校建筑物交通流量数据检测上ꎬ实验结果表

明所提算法能有效地识别出各种交通模式ꎬ
具有较高的通用性.
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