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ｒｏｒｓｗｈｅｎｃｏｍｐｕｔｅｄｏｕｔｏｆｓａｍｐｌｅｓ．ＴｈｅＲＭＳＥｓｅｒｖｅｓｔｏ
ａｇｇｒｅｇａｔｅｔｈｅｍａｇｎｉｔｕｄｅｓｏｆｔｈｅｅｒｒｏｒｓｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｆｏｒ
ｖａｒｉｏｕｓｔｉｍｅｓｉｎｔｏａｓｉｎｇｌｅｍｅａｓｕｒｅｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｏｗｅｒ．

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（^Ｙｉ－Ｙｉ）槡

２ （１１）

　Ｔｈｅｅｑｕａｌｉｔｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ（ＥＣ）ｉｓｕｓｅｆｕｌｆｏｒｃｏｍｐａｒｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｍｅｔｈｏｄｓ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｗｈｅｔｈｅｒａｆａｎｃｙ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｓｉｎｆａｃｔａｎｙｂｅｔｔｅｒｔｈａｎａｎａｖｅｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｐｅａｔ

０９ ＬｉｕＱｉｎｇｃｈａｏ牞ＬｕＪｉａｎ牞ａｎｄＣｈｅｎＳｈｕｙａｎ　



ｉｎｇｔｈｅｌａｓｔｏｂｓｅｒｖｅｄｖａｌｕｅ．Ｔｈｅｃｌｏｓｅｒｔｏ１ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆ
ＥＣ，ｔｈｅｂｅｔｔｅｒｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｍｅｔｈｏｄ．Ａ ｖａｌｕｅｏｆｚｅｒｏ
ｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｓｎｏｂｅｔｔｅｒｔｈａｎａｎａｖｅｇｕｅｓｓ．

ＥＣ＝１－
∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｙｉ－Ｙ^ｉ）槡

２

∑
ｎ

ｉ＝１
Ｙ２

槡 ｉ ＋ ∑
ｎ

ｉ＝１
Ｙ^２

槡 ｉ

（１２）

３　ＣａｓｅＳｔｕｄｙ

　Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｒｅｅｇｒｏｕｐｓｏｆｅｘｐｅｒｉ
ｍｅｎｔｓ：ｔｈｅｆｉｒｓｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｃｏｍｐａｒｅｓｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｗｉｔｈ
ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｃｏｍｐａｒｅｓｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｒｏｍｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒｅｅｓ，ａｎｄｔｈｅｌａｓｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｃｏｍｐａｒｅｓＭＬＦ
ｗｉｔｈｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ．Ｔｈｒｅｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄｏｎ
Ｉ８８０ｒｅａｌｄａｔａｔｏｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｒａｎ
ｄｏｍｆｏｒｅｓｔｍｅｔｈｏｄ．ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｉｎｃｌｕｄｅＤＲ，
ＦＡＲ，ＭＴＴＤ，ＣＲ，ＲＯＣａｎｄＡＵＣ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅ
ｏｔｈｅｒｆｏｕｒｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ，ＲＯＣａｎｄＡＵＣｃａｎｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｌｙｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ．

３１　Ｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

　ＴｈｅｄａｔａｗａｓｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙＰｅｔｔｙｅｔａｌ．ａｔｔｈｅＩ８８０Ｆｒｅｅ
ｗａｙｉｎｔｈｅＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏＢａｙａｒｅａ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ．Ｔｈｉｓ
ｉｓｔｈｅｍｏｓｔｒｅｃｅｎｔａｎｄｐｒｏｂａｂｌｙｍｏｓｔｗｅｌｌｋｎｏｗｎｆｒｅｅｗａｙ
ｉｎｃｉｄｅｎｔｄａｔａｓｅｔｃｏｌｌｅｃｔｅｄ，ａｎｄｉｔｈａｓｂｅｅｎｕｓｅｄｉｎｍａｎｙ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｉｎｃｉｄｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

３２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ１

　Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒｅｅｓｉｎｔｈｅｇｒｏｕｐｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｓ
ｆｒｏｍ１０ｔｏ１００．Ｗｅｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒｅｅｓｉｎｏｒｄｅｒ
ｔｏｏｂｔａｉｎａｇｒｅａｔｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ．Ｆｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓ
ｕｒｅｓ，ＤＲ，ＦＡＲ，ＭＴＴＤ，ＣＲａｎｄＡＵＣａｒｅｃｏｍｐｕｔｅｄｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｒｅｅｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．１．Ｉｔ
ｉｓｏｂｓｅｒｖｅｄｔｈａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｒｅｅｓｙｉｅｌｄｓｉｍｉｌａｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒａｔｅｓ，ａｎｄｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｏｂｔａｉｎｓａｂｅｔｔｅｒ
ＣＲ．ＡｓＦＡＲｉｓｃｏｎｃｅｒｎｅｄ，０８７％ ｏｆｔｈｅＦＡＲｙｉｅｌｄｂｙ
４０ｔｒｅｅｓｉｓｔｈｅｂｅｓｔｏｎｅ．１０ｔｒｅｅｓｏｂｔａｉｎｓｔｈｅｌｏｗｅｓｔ
ＭＴＴＤｗｉｔｈ０８４ｍｉｎ；ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅＭＴＴＤｏｆ１００ｔｒｅｅｓ
ｉｓｏｂｖｉｏｕｓｌｙｌｏｎｇｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆ１０ｔｒｅｅｓ．ＴｈｅＤＲｏｆ１００
ｔｒｅｅｓｉｓ９２０９％，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｂｅｓｔ．ＴｈｅＡＵＣｏｆ１００
ｔｒｅｅｓｉｓ９４６９％，ｗｈｉｃｈｉｓａｌｓｏｔｈｅｂｅｓｔ．Ａｍｏｎｇｆｉｖｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ，ＲＦ１００ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅｏｔｈｅｒＲＦｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎＤＲ，ＣＲａｎｄＡＵＣ．Ｔｏａｃｅｒｔａｉｎｅｘｔｅｎｔ，ｉｔｃａｎｂｅｃｏｎ
ｃｌｕｄｅｄｔｈａｔｔｈｅｏｎｅｗｉｔｈｔｈｅｌａｒｇｅｒｎｕｍｂｅｒｃａｎｏｂｔａｉｎ
ｇｒｅａｔｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｔｒｅｎｇｔｈａｎｄｓｌｉｇｈｔｌｙｂｅｔｔｅｒｉｎｃｉｄｅｎｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ．ＩｎｔｈｅＩ８８０ｄａｔａｓｅｔ，ｗｈｅｎｔｈｅｔｒｅｅ
ｎｕｍｂｅｒｉｓ１００，ｉｔｃａｎｏｂｔａｉｎｓｏｍｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｅｘｃｅｐｔｉｎ
ｔｈｅｃａｓｅｏｆＦＡＲ．
　Ｎｅｘｔ，ｗｅｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｂｙ
ＲＯＣｃｕｒｖｅｓ．ＲＯＣｇｒａｐｈｓｐｌｏｔＦＡＲｏｎｔｈｅｘａｘｉｓａｎｄＤＲ
ｏｎｔｈｅｙａｘｉｓ．Ｆｉｇ．２（ａ）ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓＤＲｖｓ．ＦＡＲ，ｗｈｅｒｅ

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｒｅｅｓ
Ｔｒｅｅｓ ＤＲ／％ ＦＡＲ／％ ＭＴＴＤ／ｍｉｎ ＣＲ／％ ＡＵＣ／％
１０ ８４９２ ０９３ ０８４ ９８１３ ９１３６
２０ ８８２６ ０９６ ０９４ ９８３７ ９２９８
３０ ８９６３ ０９２ １０７ ９８５７ ９３６２
４０ ９０３７ ０８７ １２２ ９８６７ ９３９６
５０ ９０７２ ０８８ １３５ ９８６７ ９４０９
６０ ９１１６ ０９２ １２９ ９８６６ ９４３０
７０ ９１３１ ０９４ １６５ ９８６６ ９４３６
８０ ９１３１ ０９５ １７６ ９８６６ ９４３４
９０ ９１３１ ０９５ １７４ ９８６８ ９４３３
１００ ９２０９ ０９５ １８６ ９８７０ ９４６９
Ａｖｅｒａｇｅ ９０１１ ０９３ １３７ ９８５８ ９３８０

　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔｉｓｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄｉｎｂｏｌｄ．

（ａ）

（ｂ）
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｒｅｅｓ．（ａ）Ｔｏｔａｌ
ＲＯＣｃｕｒｖｅ；（ｂ）ＰａｒｔｅｎｌａｒｇｅｄｏｆＲＯＣｃｕｒｖｅ

ｉｔｉｓｔｈｅｔｏｔａｌＲＯＣａｎｄＦｉｇ．２（ｂ）ｉｓｔｈｅｐａｒｔｅｎｌａｒｇｅｄｃｏｒ
ｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏＦＡＲｆｒｏｍ０％ ｔｏ０１％．Ｉｔｉｓｓｅｅｎｆｒｏｍ
Ｆｉｇ．２ｔｈａｔ１００ｔｒｅｅｓｉｓｓｌｉｇｈｔｌｙｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏｏｔｈｅｒｓ，ｓｉｎｃｅｉｔｓ
ｃｕｒｖｅｉｓｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｏｔｈｅｒｓａｎｄｖｅｒｙｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｐｏｉｎｔ（０，１）ａｔｔｈｅｆａｒｌｅｆｔｏｆｔｈｅｆｉｇｕｒｅ，ｗｈｉｃｈ
ｍｅａｎｓｔｈａｔｉｔａｃｈｉｅｖｅｓａｈｉｇｈｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅａｔｔｈｅｓａｍｅ
ｆａｌｓｅａｌａｒｍｒａｔｅ．Ｗｅｒａｎ５０ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆ１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｔｏａｓｓｅｓｓｔｈｅｅｒｒｏｒｒａｔｅｆｏｒａｒａｎｇｅｏｆｔｒｅｅｓｎｕｍ
ｂｅｒｓｗｉｔｈＩ８８０ｄａｔａ．Ｔｒｅｅｎｕｍｂｅｒｉｓｆｒｏｍ１０ｔｏ１００ｉｎｔｈｉｓ
ｃａｓｅ．Ｉｎ１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｉｓｓｐｌｉｔ
ｉｎｔｏ１０ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙｅｑｕａｌｐａｒｔｉｔｉｏｎｓａｎｄｅａｃｈｉｎｔｕｒｎｉｓ

１９　Ｄｅｓｉｇｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｒａｆｆｉｃｉｎｃｉｄｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ



ｕｓｅｄｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇａｎｄｔｈｅｒｅｍａｉｎｄｅｒｉｓｕｓｅｄｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇ．Ｉｎ
ｔｈｅｅｎｄ，ｅｖｅｒｙｉｎｓｔａｎｃｅｉｓｕｓｅｄｅｘａｃｔｌｙｏｎｃｅｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ．
　Ｆｉｇｓ．３（ａ）ｔｏ（ｈ）ｓｈｏｗｂｏｘｐｌｏｔｓｏｆｔｈｅｅｒｒｏｒｒａｔｅｓ．
Ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｌｉｎｅｓｉｎｓｉｄｅｔｈｅｂｏｘｅｓａｒｅｔｈｅｍｅｄｉａｎｅｒｒｏｒ
ｒａｔｅｓ．Ｆｉｇｓ．３（ａ）ｔｏ（ｅ）ａｒｅｉｎｃｉｄｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ，
ｗｈｉｃｈａｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｇｒｅｅｓｏｆｇｒｏｗｔｈｅｘｃｅｐｔｆｏｒＦＡＲ．

Ｗｈｅｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒｅｅｓｉｓｆｅｗｅｒｔｈａｎ７０，ＤＲ，ＣＲａｎｄ
ＡＵＣｇｒｏｗｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｆａｓｔ．ＦＡＲｆｌｕｃｔｕａｔｅｓａｒｏｕｎｄｔｈｅｍｅ
ｄｉａｎｅｒｒｏｒｒａｔｅ００９３．ＩｎＦｉｇｓ．３（ｆ）ｔｏ（ｈ），ＭＡＥａｎｄ
ＲＭＳＥｄｅｃｒｅａｓｅｇｒａｄｕａｌｌｙａｎｄｒｅａｃｈｔｈｅｌｏｗｅｓｔｗｈｅｎｔｈｅ
ｔｒｅｅｎｕｍｂｅｒｉｓ１００．ＴｈｅｖａｌｕｅｏｆＥＣｉｓｖｅｒｙｃｌｏｓｅｔｏ１００，
ｗｈｉｃｈｓｈｏｗｓｔｈａｔｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｉｓｈｉｇｈｌｙｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．

（ａ）
　　　　

（ｂ）

（ｃ）
　　　　

（ｄ）

（ｅ）
　　　　

（ｆ）

（ｇ）
　　　　

（ｈ）
Ｆｉｇ．３　Ｂｏｘｐｌｏｔｓｏｆ１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｔｅｓｔｅｒｒｏｒｒａｔｅｓｏｆＩ８８０ｄａｔａｓｅｔ．（ａ）ＤＲ；（ｂ）ＦＡＲ；（ｃ）ＭＴＴＤ；（ｄ）ＣＲ；（ｅ）ＡＵＣ；（ｆ）
ＭＡＥ；（ｇ）ＲＭＳＥ；（ｈ）ＥＣ

２９ ＬｉｕＱｉｎｇｃｈａｏ牞ＬｕＪｉａｎ牞ａｎｄＣｈｅｎＳｈｕｙａｎ　



３３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ２

　Ｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｗｅｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｃｌａｓ
ｓｉｆｉｅｒｗｉｔｈｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．ＷｅｕｓｅＣ４５ａｎｄ
ＣＡＲＴａｓｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．Ｔｈｅｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ
ｏｆ１０ｔｒｅｅｓ，４０ｔｒｅｅｓａｎｄ１００ｔｒｅｅｓｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｒｅｅｒａｎｄｏｍ
ｆｅａｔｕｒｅｓ（ｎａｍｅｌｙ，ＲＦ１０，ＲＦ４０，ａｎｄＲＦ１００）ｗｈｅｎ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍ ｔｈｅｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｏｓｅｆｒｏｍＣ４５ａｎｄｔｈｅＣＡＲＴ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈｔｈｅＩ８８０ｄａｔａｓｅｔ．Ｆｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｍｅａｓｕｒｅｓ，ＤＲ，ＦＡＲ，ＭＴＴＤ，ＣＲａｎｄＡＵＣａｒｅｃｏｍｐｕ
ｔｅｄｆｏｒｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．２．Ｉｔｉｓ
ｏｂｓｅｒｖｅｄｔｈａｔｔｗｏｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｙｉｅｌｄａｓｉｍｉｌａｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅ，ａｎｄＣ４５ｏｂｔａｉｎｓａｓｌｉｇｈｔｌｙｂｅｔｔｅｒＤＲｗｉｔｈ
ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｎｕｍｂｅｒｏｆ６９４９％；ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅＤＲ

ｏｆｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ（ＲＦ１０，ＲＦ４０，ＲＦ１００）ａｒｅｍｏｒｅ
ｔｈａｎ８４％．ＢｅｃａｕｓｅｔｈｅＩ８８０ｄａｔａｓｅｔｉｓｕｎｂａｌａｎｃｅｄ，ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆＣ４５ａｎｄＣＡＲＴａｒｅｎｏｔｉｄｅａｌ．Ｔｈａｔｉｓｔｏ
ｓａｙ，ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｃａｎｄｅａｌｗｉｔｈｕｎｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａ．Ａｓ
ＭＴＴＤｉｓｃｏｎｃｅｒｎｅｄ，ｔｈｅ０８４ｍｉｎｏｆＭＴＴＤｙｉｅｌｄｅｄｂｙ
ＲＦ１０ｉｓｔｈｅｂｅｓｔｏｎｅ．Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ（ＲＦ４０，ＲＦ１００）
ｇｅｎｅｒａｔｅ４０ｔｒｅｅｓａｎｄ１００ｔｒｅｅｓ，ｓｏｔｈｅｙｃｏｎｓｕｍｅｍｏｒｅ
ｔｉｍｅ．ＲＦ４０ｏｂｔａｉｎｓｔｈｅｌｏｗｅｓｔＦＡＲｗｉｔｈ０８７％．Ｂｏｔｈ
ＣＲａｎｄＡＵＣｒｅａｃｈｍｏｒｅｔｈａｎ９０％，ｗｈｉｃｈａｒｅｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｔｏｔｈｏｓｅｏｆＣ４５ａｎｄＣＡＲＴ．ＴｈｅｖａｌｕｅｓｏｆＭＡＥ，ＲＭＳＥ
ａｎｄＥＣｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｒｅｔｈｅｂｅｓｔａｍｏｎｇｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒ
ｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙＲＦ１００．Ａｍｏｎｇｆｉｖｅｃｏｍｐａｒｉ
ｓｏｎｓ，ｔｏａｃｅｒｔａｉｎｅｘｔｅｎｔ，ｉｔｃａｎｂｅｃｏｎｃｌｕｄｅｄｔｈａｔｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔｃａｎｏｂｔａｉｎａｂｅｔｔｅｒｉｎｃｉｄｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｃｏｍ
ｐａｒｅｄｗｉｔｈＣ４５ａｎｄＣＡＲＴ．

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣ４５，ＣＡＲＴａｎｄｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ
Ｍｅｔｈｏｄ ＤＲ／％ ＦＡＲ／％ ＭＴＴＤ／ｍｉｎ ＣＲ／％ ＡＵＣ／％ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＥＣ
Ｃ４５ ６９４９ １０７ １１２ ９７５９ ８０２４ ００２７５ ０２３４５ ０９８６１
ＣＡＲＴ ６９１１ １２８ １３３ ９７３８ ７３３５ ００２７８ ０２３６０ ０９８５８
ＲＦ１０ ８４９２ ０９３ ０８４ ９８１３ ９１３６ ００１３６ ０１６４９ ０９９３１
ＲＦ４０ ９０３７ ０８７ １２２ ９８６７ ９３９６ ０００８６ ０１３１７ ０９９５６
ＲＦ１００ ９２０９ ０９５ １８６ ９８７０ ９４６９ ０００７１ ０１１９４ ０９９６４
Ａｖｅｒａｇｅ ８１１９ １０２ １２７ ９８０９ ８６７２ ００１６９ ０１７７３ ０９９１４

　　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔｉｓｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄｉｎｂｏｌｄ．

　Ｎｅｘｔ，ｗｅｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｒａｎｄｏｍｆｏｒ
ｅｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｂｙＲＯＣｃｕｒｖｅｓ．Ｈｅｒｅｗｅｇｉｖｅｏｎｅｋｉｎｄｏｆ
ＲＯＣｃｕｒｖｅ，ｗｈｉｃｈｉｓａｔｒａｎｓｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｐｌｏｔｂｙＤＲａｇａｉｎｓｔ
ＦＡＲ．Ａｓｗｅａｌｌｋｎｏｗ，ａｓｉｎｇｌｅｉｎｃｉｄｅｎｔｓｃｅｎａｒｉｏｃｏｎｔａｉｎｓ
ｓｅｖｅｒａｌｉｎｃｉｄｅｎｔｉｎｓｔａｎｃｅｓ．Ｉｆａｎｉｎｓｔａｎｃｅｂｅｌｏｎｇｉｎｇｔｏｔｈｉｓ
ｉｎｃｉｄｅｎｔｓｃｅｎａｒｉｏｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｔｏａｎｉｎｃｉｄｅｎｔｃｌａｓｓ，ａｎ
ａｌａｒｍｉｓｄｅｃｌａｒｅｄｆｏｒｔｈｉｓｉｎｃｉｄｅｎｔｓｃｅｎａｒｉｏａｎｄｔｈｉｓｉｎｃｉ
ｄｅｎｔｓｃｅｎａｒｉｏｉｓｄｅｔｅｃｔｅｄｔｒｉｕｍｐｈａｎｔｌｙ．Ｗｈｅｎｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎ
ｓｔａｎｃｅｓａｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｔｏａｎｉｎｃｉｄｅｎｔｃｌａｓｓ，ｏｎｌｙｔｈｅｉｎ
ｓｔａｎｃｅｗｉｔｈｔｈｅｍａｘｉｍａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｉｓｕｓｅｄｆｏｒｄｅｐｉｃｔｉｎｇ
ＲＯＣｃｕｒｖｅｓ，ｓｉｎｃｅｉｔｓｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉ
ｔｙｏｆｔｈｅｉｎｃｉｄｅｎｔｓｃｅｎａｒｉｏｂｅｉｎｇｄｅｔｅｃｔｅｄ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｓｕｃｈｋｉｎｄｏｆＲＯＣｃｕｒｖｅｅｍｐｈａｓｉｚｅｓｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆａｎａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｔｏｄｅｔｅｃｔａｎｉｎｃｉｄｅｎｔａｓｏｐｐｏｓｅｄｔｏｉｔｓＦＡＲ，ｓｏ
ＤＲａｎｄＦＡＲａｒｅｍｏｒｅｍｅａｎｉｎｇｆｕｌｆｏｒｅｖａｌｕａｔｉｎｇｉｎｃｉｄｅｎｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｆｉｇｓ．４（ａ）ａｎｄ（ｂ）ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅＤＲ
ｖｓ．ＦＡＲ，ｗｈｅｒｅＦｉｇ．４（ａ）ｉｓｔｈｅｔｏｔａｌＲＯＣａｎｄＦｉｇ．４
（ｂ）ｉｓｔｈｅｐａｒｔｅｎｌａｒｇｅｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏＦＡＲｆｒｏｍ０ｔｏ
０１．Ｉｔｉｓｃｌｅａｒｓｅｅｎｆｒｏｍｔｈｉｓｆｉｇｕｒｅｔｈａｔｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｉｓ
ｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏＣ４５ａｎｄＣＡＲＴ，ｓｉｎｃｅｉｔｓＡＵＣｉｓｌａｒｇｅｒｔｈａｎ
ｔｈａｔｏｆＣ４５ａｎｄＣＡＲＴ．ＷｈｅｎｔｈｅＦＡＲｉｓｅｑｕａｌｔｏ０１，
ｔｈｅＡＵＣｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆＣ４５ａｎｄ
ＣＡＲＴ．ＩｎＦｉｇ．３（ｂ），ｗｈｅｎＦＡＲｓｖａｌｕｅｉｓｌｅｓｓｔｈａｎ
００２，ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ（ＲＦ１０，ＲＦ４０，ＲＦ１００）ａｒｅｃｌｏｓ
ｅｒｔｏｔｈｅｙａｘｉｓ．Ｓｏ，ｉｔａｃｈｉｅｖｅｓｈｉｇｈｅｒＤＲａｔｔｈｅｓａｍｅ
ｆａｌｓｅａｌａｒｍｒａｔｅ．

３４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ３

　Ａｍｏｎｇｅｘｉｓｔｉｎｇｔｒａｆｆｉｃｉｎｃｉｄｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ｔｈｅＭＬＦｈａｓｂｅｅｎｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄｉｎｆｒｅｅｗａｙｔｒａｆｆｉｃｉｎｃｉｄｅｎｔ

（ａ）

（ｂ）
Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆＣ４５，ＣＡＲＴａｎｄｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ．
（ａ）ＴｏｔａｌＲＯＣｃｕｒｖｅ；（ｂ）ＰａｒｔｅｎｌａｒｇｅｄｏｆＲＯＣｃｕｒｖｅ

３９　Ｄｅｓｉｇｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｒａｆｆｉｃｉｎｃｉｄｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ



ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄａｃｈｉｅｖｅｄｇｏｏｄｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｍａｇｎｉｔｕｄｅｏｆ
ｗｅｉｇｈｔａｄｊｕｓｔｍｅｎｔａｎｄｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄｃａｎｂｅｃｏｎ
ｔｒｏｌｌｅｄｂｙｓｅｔｔｉｎｇｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｍｏｍｅｎｔｕｍｒａｔｅｓ．Ｔｈｅ
ｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｉｓｓｅｔｔｏｂｅ０３，ａｎｄｔｈｅｍｏ
ｍｅｎｔｕｍｒａｔｅｉｓ０２．Ｔｈｅｔｒｅｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｉｓ
ｓｅｔｔｏｂｅ１００．Ｆｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｓ，ＤＲ，ＦＡＲ，
ＭＴＴＤ，ＣＲａｎｄＡＵＣａｒｅｃｏｍｐｕｔｅｄｆｏｒＭＬＦａｎｄｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ，ｗｈｉｃｈａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．３．Ｉｔｉｓｏｂｓｅｒｖｅｄｔｈａｔ
ｔｈｅｙｙｉｅｌｄｓｉｍｉｌａｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒａｔｅｓ，ａｎｄｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ
ｏｂｔａｉｎｓａｂｅｔｔｅｒＣＲ．ＤＲａｎｄＡＵＣｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｒｅ
ｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｏｓｅｏｆＭＬＦ．ＡｓＦＡＲｉｓｃｏｎｃｅｒｎｅｄ，ｔｈｅ
０９５％ ｏｆｔｈｅＦＡＲｙｉｅｌｄｅｄｂｙｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｉｓｔｈｅｂｅｓｔ

ｏｎｅ．ＭＬＦｏｂｔａｉｎｓｔｈｅｈｉｇｈｅｒＭＴＴＤｗｉｔｈ４７３ｍｉｎ．Ｔｈｅ
ｖａｌｕｅｓｏｆＭＡＥ，ＲＭＳＥａｎｄＥＣｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｒｅｂｅｔ
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基于随机森林的交通事件检测方法设计与分析

刘擎超　 陆　建　 陈淑燕

（东南大学城市智能交通江苏省重点实验室，南京 ２１００９６）
（现代城市交通技术江苏高校协同创新中心，南京 ２１００９６）

摘要：为了进一步提高决策树模型的交通事件检测性能，且避免噪音和过拟合现象，提出了基于随机森林的

交通事件检测方法．从分类强度和相关性２个角度进行分析，并构建了３组实验：与不同数目决策树的对
比、与不同决策树的对比及与神经网络的对比．实验数据采用实测的高速公路交通参数数据库（Ｉ８８０数据
库）；实验的评价指标采用检测率、误警率、平均检测时间、分类率和 ＲＯＣ曲线下的面积．实验结果表明，基
于随机森林的交通事件检测模型可以提高检测率、减少检测时间、提高分类正确率，和多层前馈神经网络相

比具有很好的竞争力．
关键词：智能交通系统；随机森林；交通事件检测；交通模型
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