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Abstract　Withthedevelopmentoftheeconomy,environmentalmapsarebecomingmoreandmore
importanttoourdailylives．TheexistingmechanismsofmapgenerationaremainlybasedonvehicleＧ
drivenGPSequipmentfordataacquisitionandroadnetworkconstruction．However,thesemethods
havethedisadvantagesoflowprecisionandpoorefficiency,andthemethodscannotconstructthemap
forsomeareaswheretheacquisitionequipmentisdifficulttoreachortheGPSsignalisweak．Inorder
tosolvetheproblemsmentionedabove,thispaperproposesanideaofconstructingamapthrough
miningthesensordatageneratedbythewidelyusedsmartphones．Basedonthisidea,adatafusion
algorithmisproposed．Firstly,themachinelearningclassificationalgorithmandsignalprocessing
technologyareusedtoidentifythetravelingstate．Andthen,thesegmentation mechanism is
combinedwiththedynamictimewarpingalgorithmtoprocessthesteeringsegment．Finally,thelocal
mapoutlineisgeneratedbythefusionofthedistancedataanddirectiondataoftheeffectivesegment．
Theexperimentalresults based onthe datacollectedfrom therealroad network provethe
effectivenessoftheproposedmethodintheconstructionoflocalmapoutlinesandthefeasibilityof
deepminingsensordata．
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摘　要　近年来,随着社会经济的不断发展,许多商业服务以及旅游出行活动对环境地图的依赖越来越

大．传统的地图生成方法主要基于车辆驱动型的 GPS设备进行数据的采集和路网的构建．然而该类方法

存在精度低、时效性差等缺点,并且该类方法对于一些采集设备难以到达或者 GPS信号弱的地带无法

进行地图的构建．为了解决上述问题,提出了通过挖掘广泛普及的智能手机内部传感器数据进行地图构

建的思想,并基于该思想提出了一种数据融合算法．该算法基于智能手机采集的行人步行数据,利用机

器学习分类算法与信号处理技术进行行进状态的识别,采用分段机制结合动态时间规整算法进行转向

情况的处理,通过融合有效状态下行进的距离数据和方向数据,最终生成局部地图轮廓．将所提算法在

真实路网采集的数据上进行实验,实验结果证明了所提方法对局部地图轮廓构建的有效性以及深入挖

掘传感器数据的可行性．
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　　在智慧生活的背景下,智慧城市、智能交通受到

了政府工作者和各领域科研学者的广泛关注．其中,
地图信息发挥着重要的作用[１Ｇ２]．例如餐饮实体店位

置信息获取的准确性决定了顾客的数量;外卖、快递

等服务完成的时效性取决于服务过程的路线规划

(依赖起讫点之间的地图数据)情况;城乡布局的调

整(例如大型商业中心或者停车场的建立、道路的扩

建、乡村的改建等)以及旅游景区的规划对目标周边

的地形地图等信息也具有很强的依赖性．目前,国内

外比较领先的地图平台主要有高德地图、百度地图

以及 Google地图等,这些平台虽然拥有海量的地理

信息,但它们无法实时地监控局部区域的整改扩建

情况,导致其数据库中存在大量不完整的路网信息．
而且这些情况往往会造成累积趋势,需要较长的时

间才会得到更新,因此容易引发地图数据更新慢与

智慧生活要求快２方面的矛盾,所以一种能够实时

生成局部地图的方法极为重要[３Ｇ４]．通过对以往经典

地图生成工作的调研发现,目前常见的地图生成方

法可分为基于车载 GPS经纬度数据的构建方法和

基于视频图像数据的构建方法．而考虑地图的时效

性要求,本文提出了一种基于便携智能手机传感器

数据的地图生成方法．通过对经典传感器[５Ｇ７]工作的

研究,本文分析了基于传感器数据工作的主要模式,
并利用大量智能手机传感器采集的数据,进行了地

图轮廓的构建．近年来,基于智能手机传感器的工作

越来越得到研究学者的重视,其中也存在一些基于

传感器构建环境地图的工作,例如文献[５]采用分布

式结构,提出利用多机器人进行地图的构建,建立了

不精确传感器的混合模型,但该工作对设备要求较

高,从而无法广泛应用．本文工作致力于对经典的地

图生成方法无法监测到的区域进行地图轮廓数据的

生成．相对于已有的地图生成方法,本文利用智能手

机的便携性,通过对行人步行产生的持续传感器数

据进行挖掘与重组,从而弥补地图上缺失路段的轮

廓数据．
首先,本文通过对传感器数据的预处理,提取常

见步行的转向数据段,并通过对常见转向情况的分

析,对提取的数据段进行筛选,将其处理成方向转变

的参考模板;通过真实环境下采集得到的数据集,利
用信号处理方法进行特征的计算,然后利用机器学

习的方法进行特征的筛选、训练数据的生成以及分

类模型的构建．接着,结合动态时间归整(dynamic
timewarping,DTW)算法及随机森林(randomforest
algorithm)分类算法从传感器数据中识别出表征有

效地图数据的分段,最后利用步数检测方法以及时

域积分方法———辛普森法则(Simpson􀆳srule)进行

数值计算,并以二元组序列形式将生成的地图轮廓

数据进行记录．本文的工作在证明所提方法有效性

的同时,也证明了基于智能手机传感器数据的深入

挖掘工作的可行性,为后续的基于智能手机传感器

的工作提供了系统的分析步骤和处理方法．

１　相关工作

相关的工作主要可以分为３类:经典室外地图

生成工作、室内地图生成工作以及基于智能手机传

感器的工作．
１．１　经典地图生成工作

早期的室外地图生成工作主要以测绘为主,通
过实地的测量进行数据的记录与地图的绘制．但这

种方法由于周期长、速度慢而逐渐被淘汰,后续的地

图生成工作主要包括对图像数据进行挖掘提取路网
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信息以及利用 GPS,WiFi或全球移动通信系统

(globalsystemformobilecommunications,GSM)
等设备进行数据的采集和地图的绘制．

在基于图像数据的地图生成工作中,摄像设备

普遍存在成本高、延时长等缺点,而且设备的部署以

及数据的存储均需消耗大量资源,例如文献[８]利用

移动车辆结合图像信息进行拓扑图构建,其中数据

的采集极易受到设备的影响,具有较大的局限性．除
此之外,基于数字图像数据的地图生成工作还存在

３个问题:１)数据涵盖的实际路网信息占比较少,利
用率较低;２)数据涵盖的额外信息量大,可能具有隐

私泄露的风险;３)数据的采集容易受到外部环境的

影响,例如在光线昏暗的时空下进行数据采集容易

导致错误成像,无法保证生成地图的精度．
基于 GPS,WiFi∕GSM 数据的地图生成工作主

要利用流动的汽车携带 GPS 或者 WiFi通信设

备[９],结合“众包”技术,对某城区路段进行广泛覆盖

的位置数据采集,然后利用采集所得经纬度数据进

行地图路线的生成．该工作主要有３个问题:１)该类

设备采样率较低,从而容易在数据采集中导致路段

数据的缺失;２)该类数据偏差较大,例如错误的

GPS数据容易造成待测路段的严重扭曲从而导致

最终路段数据无法准确刻画,产生不可估量的误差;
３)在信号较弱的偏远地带,该类通信设备的采集工

作较为困难,此外,基于车辆的 GPS设备采集工作

在广阔的路段具有较好的效果,但在乡村小路、景区

路段中,由于其对普通车辆的限制,数据采集工作甚

至无法进行．
１．２　室内地图生成工作

室内地图生成工作一般用于室内定位,而室内

定位的工作可以大致分为２种．
１)通过 WiFi∕GSM 接入点或者雷达系统[１０]进

行定位．这种方法可以利用随身携带的设备与发射

点的信号交互判断目标距离发射点的距离,从而利

用多发射点进行综合判断,锁定目标的位置[１１]．这
类工作虽然不需要进行室内地图的生成,但是往往

需要通过部署一定数量的高成本设备,因此该类方

法显然无法用于室外地图的数据生成工作．目前新

近的工作中也存在一些需要生成室内地图的工作,但
是该类工作也主要依赖于室内环境中广泛存在的无

线电等信号,甚至有些工作需要结合室内平面图[１２]．
２)室内定位方法,通过利用智能手机传感器设

备进行室内轮廓数据的生成从而对目标进行定位．
然而,由于室内建筑具有占地面积小、整改频率低等

特点,所以室内轮廓数据的处理工作中往往采用较

为复杂耗时的算法以提高室内轮廓的生成精度[１３Ｇ１４],
然而尽管如此,很多工作在以步长计算距离的过程

中累积误差对精度的影响依然较大．而另一些工作,
例如文献[１５]利用iBeacon技术结合传感器数据进

行室内轮廓的生成工作,虽然精度比仅仅使用传感

器数据有所提高,但是这类工作在室外地图的构建

过程中依然面临设备部署时效性差等限制．
综上所述,室内定位处理过程中采用的技术在

室外地图生成工作方面的实用性较差,其处理方法

无法在实时性、高效性、经济性以及部署的简便性方

面同时满足室外地图的轮廓生成要求,导致这类工

作无法在大范围的室外范围进行推广普及．
１．３　智能手机传感器相关工作

在智慧生活的背景下,基于智能手机的内置传

感器的工作越来越多,其原因主要可归结于２方面:
１)智能手机用户群体大,数据来源广;２)智能手机具

有较高的计算能力和存储能力,可以进行实时的数

据采集和处理．目前广泛利用智能手机传感器的工

作主要有动作识别、环境感知、情绪检测、医疗保健

等方面．文献[１６]通过将智能手机结合“众包”技术,
利用汽车进行了城市道路坑洞检测方面的研究;文
献[１７]利用智能手机传感器中的温度、湿度等传感

器进行环境检测以监控某区域的温度状况防止中暑

现象的发生,该方法可以构建部分区域的环境温度

图,但该图无法代表该区域的路网图;文献[１８]利用

智能手机传感器数据开发了一款检测跑者呼吸节奏

的应用程序用来协调跑者的呼吸速率和步伐大小;
文献[１９]利用智能手机程序结合传感器数据帮助病

人维持健康;文献[２０]利用智能手机传感器通过检

测用户睡觉过程产生的声音和动作来测评记录用户

的睡眠质量．
通过对以上相关工作的学习研究和总结,本文

所提地图轮廓生成模式主要有４点改进和贡献:
１)提出并验证了深入挖掘传感器数据的可行

性．通过对实际路段上持续采集得到的传感器数据

的处理和挖掘,验证了本文所提方法的有效性以及

提高传感器数据利用率的可行性,为后续的工作奠

定了基础．
２)利用信号处理方法和机器学习技术,提出了

一种基于状态识别的数据融合算法,该方法可以检

测出表征有效地图轮廓数据的分段,并将分段的数

值和方向信息进行融合,生成对应的轮廓序列．
３)在转向情况的处理中,结合动态时间规整方

法提出了转向模板的概念,使得转向情况的处理较

以往工作更贴近实际情况．在数值计算过程中采用
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了时域积分方法进行有效分段的数值计算,并且采

用了分段计算机制,减少了经典步长的计算方法中普

遍存在的累积误差现象,保证了计算的速度和精度．
４)本文的工作是目前第一份仅利用传感器数

据进行室外地图生成的工作．相比经典的地图轮廓

生成方法,本文的方法具有更好的普适性和抗干扰

性,在对数据的挖掘深度方面,本文的工作较以往基

于传感器的工作具有更好的数据利用率．

２　数据采集及处理目标

本文使用的数据来自智能手机内置传感器生成

的实时数据．不同的传感器数据具有不同的形式,
图１展示了手持智能手机步行６０s产生的数据．常

用传感器的数据一般以三元组的形式进行表示,例
如,加 速 度 传 感 器 (accelerometer,acc)、陀 螺 仪

(gyroscope,gyr)等,而线性加速度传感器(linear
accelerometer,lacc)的数据相对加速度传感器而

言,去除了由地球重力产生的加速度数据(gravity),
可以描述为Vacc＝Vgravity＋Vlacc．本文工作主要采用

了加速度传感器、陀螺仪传感器、线性加速度传感器

以及表示智能手机所处方向的方位传感器(orientaＧ
tionsensor,ori),其中,方位传感器的数据包括偏

航角(yaw)、俯仰角(pitch)以及滚转角(roll)．偏航

角指示从某点的指北方向线起,以顺时针方向到目

标方向线之间的水平夹角;而俯仰角和滚转角则分

别刻画了智能手机的x 轴与y 轴相对于水平面的

俯仰程度．

Fig．１　Thesensordatageneratedbywalking６０s
图１　步行６０s产生的传感器数据

　　在所有基于传感器的工作中,数据的完整性是

工作质量的重要保障之一．经典的传感器主要以定

点部署为主,其生成的数据通过不同的传输渠道发

送到终端进行处理．而这一过程普遍具有２个问题:

１)设备依赖性较大,即传感器的部署、数据的发送对

设备所处环境以及本身性能依赖较大,例如磁力计

等传感器无法在磁场较强的环境下进行数据采集;

２)实时性较差、数据易缺失,例如在数据包的发送过

程中,容易受到外部的干扰而导致数据的成段缺失,
这类情况虽然在日常的动作识别工作中影响较弱,

但在持续利用传感器数据的工作中具有较大影响,
这也是导致基于传感器数据的工作中数据利用率低

的主要原因．由于传感器数据反映的动作种类较多,
导致采集的数据波动也较大．所以不同的动作引起

的数据无法通过插值等方法进行补充,数据在时序

上的缺失会降低实验的可信度,甚至导致整个实验

无法正常进行．本文利用智能手机在应用程序开发

和测试方面的便携性,以安卓系统为平台开发了一

款普适的传感器数据采集软件．该软件可以同时进

行数据的采集、存储以及分析,在传感器种类的选择
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和采样频率等参数的设定方面具有很强的自主性,
保证了整个实验数据的实时性以及完整性．

本文的工作主要在于提出一种地图轮廓原型的

构建方法以弥补传统的地图生成方法无法构建的路

段数据,根据智能手机内置传感器的分析及本课题研

究目标的综合考虑,本文首先利用方位传感器数据中

的偏航角数据进行转向模板的提取,然后利用加速度

传感器数据结合陀螺仪传感器数据进行有效路段的

识别,最后利用线性加速度传感器数据和方位传感器

数据计算表征有效地图轮廓的数据段的数值．通过在

真实环境下采集的路段数据上的测试,验证本文方法

的可行性和有效性,主要的处理流程如图２所示:

Fig．２　Overviewofprocessingsensordata
图２　数据处理工作流程

　　基于本文的研究目标,数据采集的方式主要为

行人手持智能手机行走在待构建路段上进行数据采

集,并且采集过程中遵从３个合理的假设:

１)行人将手机持在手中,手机朝向行进方向;

２)行人行走步伐正常,假设不会出现左右不规

则晃动、摇摆等动作;

３)行人行进过程正常,假设行走方向不会频繁

改变,不会倒着走．
参考文献[２１]实验设置,本文将采集数据的频

率设定为５０Hz,并且在数据处理过程中使用５０％
的重叠率．本课题的研究目标主要为地图原型轮廓

数据的生成,为方便地图数据的表述和存储,本文将

地图数据以二元组序列形式进行表示,其中,单个的

序列元素以二元组􀎮r,s􀎯表示,符号s表示距离长度

(单位为 m);符号r数据则指示转向情况,根据不同

情况主要用２种数据表示:１)当行进方向不变时,该
数值为一固定角度值,指示手机方向与正北方向偏

离的程度;２)当行进方向处于转变过程时,该值为序

列模板的指示符号,指示当前转变过程对应的模板

序号．为简化问题描述,本文将行进过程中的转向情

况综合表述为表１所示的f１ 与f２ 共２种情况．
通过表１所述的转向情况的表示可以发现,通

过细化偏转角度以增加转向模板的数量可以达到提

高转向情况处理精度的目的．本文的工作主要致力

于提供一种地图轮廓构建方法的原型及其探究过

程,为验证所提方法的有效性,本文将利用方向传感

器数据分析结果进行常见转向模板的提取．

Table１　SimplifiedRepresentationoftheSteering
表１　转向情况简化表述

Steering
Situation

Description

f１
Shiftσ１degreestotherightfromcurrentposition,
Thechangeprocessofdirectionangleisγ→γ＋σ１

f２
Shiftσ２ degreestotheleftfromcurrentposition,
Thechangeprocessofdirectionangleisγ→γ－σ２

　Note:Theinitialdirectionissettodeviatefromduenorthbyγ

degrees．

根据数据分析的过程描述以及定义的地图数据

的表述形式,本文将地图轮廓生成问题分解为转向

情况的处理、数据分段的识别以及有效段的数值计

算３个子问题,然后提出了一种数据融合算法将上

述子问题的处理结果进行结合,以达到生成最终地

图轮廓数据的目的．其中,转向情况的处理主要包括

对方向数据中偏航角的跳变现象的处理以及转向模

板段的提取;有效段的识别主要用机器学习的方法

对加速度传感器数据和陀螺仪数据进行分析,从而

达到分类识别的目的,主要过程包括特征的计算、筛
选、训练集的生成以及分类模型的建立,分段数值的

计算主要指结合方向传感器中的角度信息以及线性

加速度传感器数据进行相关的数值计算．

３　数据的处理方法

本节主要描述传感器数据具体的处理过程及其

对应的方法．主要包括对方位传感器数据进行处理,
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提取转向模板;对加速度传感器数据和陀螺仪数据

进行处理,训练用于识别有效段的分类模型;利用方

位传感器数据和线性加速度传感器数据进行有效数

值的计算．
３．１　转向模板的提取

通过第２节的课题目标的分析及问题的分解,
本节主要致力于地图轮廓构建过程中方向数据的处

理过程．

在方向传感器所测得的３个数据分量中,偏航

角数值的取值范围为[０°,３６０°],俯仰角数值的取值

范围为[－１８０°,１８０°],滚转角数值的波动范围为

[－９０°,９０°]．图３所示为一段正常行走过程采集得

到的偏航角数据,为方便观察,所测数据分别以离散

点型和连续线型进行绘制和展示,通过绘制的２幅

图可以清晰地看出偏航角在整个过程中会出现跳变

现象．

Fig．３　Thefluctuationsinyawdata
图３　yaw的连续跳变现象

　　由实际采集情况和观测分析可得,偏航角的连

续跳变现象产生的原因主要在于偏航角的数据具有

固定的范围．即由于偏航角表征手机正向偏离正北

方向的水平夹角,当手持手机以任意方向开始持续

旋转一周以上便会产生一次跳变的数据．若恰好手

机持向沿正北方向行进,则由于步行运动的不规则

性以及身体的抖动会导致采样数据频繁介于０°和

３６０°这２个数据点附近跳跃,最终导致如图３所示

的跳变现象的产生．在传感器数据的处理工作中,通
常需要将离散数据在时域上进行连续表示以简化问

题的处理,而上述的跳变情况会增加问题分析的难

度．据此,本文提出了一种针对此现象的跳变消除方

法,并基于该算法进行了转向模板的提取操作,具体

步骤为:

１)从采集得到的方向传感器中获取偏航角数

据,并且删去由操作采集软件生成的无效数据;

２)由原始范围内的偏航角数据分别向上、向下

构造２个具有相同走势的数据段,用越界数据补充

跳变数据;

３)选取原始数据中的第１个数据点作为新序

列的初始数据点,然后以数据跳变阈值为界限,利用

数据点密度间距进行传递,顺序链接当前数据的下

一个数据点,直至获取与原始数据长度相等的新数

据,即为跳变消除后的数据;

４)利用平滑样条插值方法(smoothingspline)
对消除跳变后的数据进行平滑操作,并对平滑后的

数据进行分段,分段过程保证段与段之间具有一定

的重叠率,以保证分段数据能够完整覆盖转向过程;
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５)从所有分段数据中提取间距最接近常见转

向数据跨度的段作为转向模板段,保存模板段的数

据并加以编号．
上述方法主要包括跳变数据的消除和转向模板

的提取２个阶段,在数据平滑之前的操作不仅消除

了跳变现象,同时也维持了原始数据的波动走势．在
转向模板的处理中,为简化问题描述,本文主要考虑

常见的转向角度跨度值作为转向模板的阈值,例如

常见的转向有直角转弯,对应的跨度值为９０°．上述

过程对应的伪代码可描述如下:
算法１．结合跳变消除方法的转向模板提取算法．
输入:原始偏航角数据Es

yaw、相邻数据点之间的

密度阈值φ、无效数据段长Dseg、采样频率f、分段

段长winLen、重叠率o、转向模板跨度阈值ω;
输出:转向数据模板段T．
阶段Ⅰ．消除原始偏航角数据中的跳变现象:

①θs
yaw＝θs

yaw(Dseg×１０００f:end);

② 将θs
yaw中的每个数值都加上３６０,得到对应

原始数据相同走势的上界数据θup
yaw,将

θs
yaw中的每个数值减去３６０,得到对应原

始数据相同走势的下界数据θlo
yaw;

③θres
yaw[０]＝θs

yaw[０];

④fori＝１tolength(Es
yaw)do

⑤ 　分别计算θres
yaw[i－１]与θs

yaw[i],θup
yaw[i],

θlo
yaw[i]三者之间的差值;

⑥ 　使用差值小于阈值φ 的θyaw[i]值更新

θres
yaw[i]的值;

⑦endfor
阶段Ⅱ．提取转向模板:

⑧SmoothingSpline(Eres
yaw),T＝{null};

⑨S＝DataSegment(Eres
yaw,winLen,o);

⑩fori＝１tolength(S)

􀃊􀁉􀁓 　ifmax(Si)－min(Si)≈ω∕∗此处约等符

号表示差值介于ω 数值附近的较小范

围之间,根据实际的情况可以调整该波

动的范围∗∕
􀃊􀁉􀁔 　　将满足条件的段Si加入模板段T 中;

􀃊􀁉􀁕 　endif
􀃊􀁉􀁖endfor
􀃊􀁉􀁗returnT．
算法１主要包括对方向数据消除跳变以及对处

理后的数据进行分段处理２部分．通过对智能手机

方向传感器数据数值进行上下界的计算,本文所提

跳变消除算法通过一次遍历即可识别信号异常跳变

部分,即算法１可以保证在时间复杂度为O(N)的
情况下记录对应方向传感器的无跳变数据．空间消

耗只需额外记录对应于方向传感数据同等长度的２
段数据,分别保存Eup

yaw以及Elo
yaw．

算法１首先将偏航角范围内发生跳变的数据段

用范围外的数据进行替换,保护了数据的整体走势

及其完整性,然后将处理后的偏航角数据进行分段,
并提取出段内间距接近既定阈值的数据段作为转向

模板．由处理过程可以发现,本文提出的跳变消除算

法在原始时间序列不变的情况下保存了数据的基本

走势,在后续的工作中,本文将利用该数据走势结合

DTW 方法将待计算的转向数据段与已提取的模板

段进行比对,从而判别当前状态下的转向情况．
此外,虽然第２节所提假设可以排除行进过程

手机异常偏离水平面的情况,但由于步行过程产生

的震荡依然会对每一步的行进数据造成一定程度的

影响．针对该问题,本文主要通过分析方向传感器数

据中表征智能手机偏离水平面程度的俯仰角分量进

行行进方向上的速度合成,该部分的处理将在数值

计算部分进行叙述．
３．２　识别模型的构建

本节主要分析加速度传感器数据以及陀螺仪数

据的处理过程．主要内容包括训练数据的生成以及

识别模型的构建２部分．由于文献[２１]中的工作已

被证实在状态识别方面具有一定的效用,所以在对

本节数据的处理过程中,本文参考了文献[２１]工作

的数据处理方法和参数的设定．
３．２．１　相关定义

在手持智能手机行进过程中,行人会做出不同

的动作,在传感器上则体现为不同的状态．通过分析

数据采集过程中的实际运动情况,本文将主要出现

的状态分为３类:行进状态、静止状态以及上下楼梯

状态．其中,对最终地图轮廓数据具有构建作用的主

要状态包括行进状态和上下楼梯状态,然而,在室外

局部地图轮廓的构建过程中,上下楼梯的情况相对

少很多,基于以上分析,本文进行了相关概念的定义:
定义１．有效状态．本文所述有效状态的处理

主要为行进状态的识别与提取,关于上下楼梯状态

仅以识别为主,在最终生成的轮廓数据中进行简单

标识．
定义２．有效段．基于有效状态的定义,本文将

使用机器学习的方法对已分段的数据进行状态识

别,满足有效状态的数据段视为有效段．

６９４１ 计算机研究与发展　２０２０,５７(７)



３．２．２　训练数据的生成及识别模型的构建

本文首先利用５种不同型号的安卓手机进行了

大量的数据采集,然后提取其中的加速度传感器数

据和陀螺仪数据进行分析．处理步骤可简化为图４的

４步．其中分类模型的建立部分,本文选取了 Random
Forest算法进行识别模型的构建．在文献[２１]的

工作中,RandomForest算法的性能已经与其他常

用的７种分类算法:NaiveBayes,Logistic,Simple
Logistic,SMO,AdaBoostM１,J４８,RandomTree进

行了对比．８种常见分类算法的性能在多种不同分

类指标下均进行了详细地分析,实验结果表明在综

合考虑加速度传感器数据和陀螺仪数据进行动作识

别工作中,RandomForest算法较其他７种算法性

能更加突出．

Fig．４　Theworkflowtobuildclassificationmodel
图４　模型的构建流程

１)数据的分段及特征的计算

从图４所述模型的构建过程可以发现,进行模

型构建之前首先需要进行分段段长的确定．关于数

据分段长度的选取在基于传感器的工作中已经被许

多学者进行了深入的研究[２２],结果表明段长的选取

主要根据待监测的目标动作的特性而定．本文在转

向数据段的提取、识别模型的构建中均需要进行数

据的分段操作．对于本文研究目标而言,数据段长如

果太短,容易导致数据的过度截取,会严重影响数据

处理的速度;数据段长如果过长则容易导致转向过

程的错误识别,从而影响构建的地图性能．通过对前

人工作基础以及实际采集数据过程的分析,在５０Hz
的数据采集频率下,本文将分段段长设定为１２s．关
于分段方法,本文选用EndＧPointDetection方法[２３]

进行分段．对于数据分段特征的计算,本文分别从时

域、频域以及统计域３个方面进行了综合刻画．
① 时域信号特征

时域信号特征的特点主要是能够直观、清晰地

刻画采样数据近似的形状,而且对信号数据进行时

域方面的特征计算时通常具有较低的时空复杂度．
本文则主要选取能够直观度量各个数据分量及数据

合成加速度的最大值(max)、最小值(min)以及平均

值(average)这３种常见特征来表述不同状态下的

加速度传感器数据和陀螺仪数据在时域方面的特

点．其中,时刻t对应的合成加速度以及分量加速度

分别以符号a(t),ax(t),ay(t),az(t)进行简单表

示,a(t)的计算为

a(t)＝ a２
x(t)＋a２

y(t)＋a２
z(t)． (１)

② 频域信号特征

频域信号特征的优势主要在于其能够刻画待处

理数据中无法通过直接观测得到的一些周期性特点．
在频域特征的计算中,考虑信号的自然特性,本文将

对时间序列上采集所得的数据进行快速傅里叶变换

(fastFouriertransform,FFT),以方便进一步分析

待处理数据的频域特点．本文选取的频域特征主要

采用了傅里叶变换后的直流分量(DCcomponent)、
峰值幅度(peakAmp)以及峰值频率(peakFreq)这

３个特征．DCcomponent主要用来反映当前数据段

的平均能量信息,peakAmp特征主要用来反映数据

段中主要重复分量的能量,peakFreq特征主要用来

反映数据段中最大谱幅出现的频率,计算过程为:
首先对待处理的数据进行分段,每段共有n 条

记录,然后进行快速傅里叶变换,并用Fj(ai)表示

第i个分段的第j个频率分量的幅度;用fij′表示第

i个分段的第j′个频率分量,即第i个分段的最大

谱幅,其计算为

peakfreqi＝fij′,

j′＝argmax
j∈(１,n]

Fj(ai)．{ (２)

③ 统计域信号特征

由于人类活动较为复杂,所以当人类的行为作

用在传感器上时,经常容易产生常规的时域特征和

频域特征无法刻画的特殊效应,所以本文对待处理

数据段在统计域方面的特征也进行了计算,主要选

取的特征包括跨度范围(range)和峰度(kurtosis)这

２个特征．range主要用以表征数据段中最大幅值和

最小幅值之间的跨度范围,kurtosis表示的是数据段

中均值附近峰值高低分布的平面度,其计算过程为:
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将待处理数据分为n 段后,用aij表示第i个分

段的第j个采样点,用􀭵ai 表示第i个分段的所有采

样点的平均值,则每个分段的峰度kurtosis计算为

Kurtosisi＝
n∑

n

j＝１

(aij －􀭵ai)４

∑
n

j＝１

(aij －􀭵ai)２( )
２
． (３)

２)训练集的生成及模型的构建

通过匹配已分割的数据段特征及其对应的状

态,本文进行了训练数据集的生成工作．并基于该训

练集以及１０倍交叉验证方法,本文进行了识别模型

的训练工作,其主要步骤可描述为:

① 针对既定的有效状态进行数据采集,并标记

每份数据所属状态．步行标记为 walk,上下楼梯标

记为stairs,静止标记为static;

② 删减掉由于操作采集软件而产生的无效数

据,然后根据既定的分段长度进行数据分段．与方向

传感器数据保持一致,本节处理的传感器数据分段

的重叠率也设定为５０％;

③ 对分段后的数据进行特征提取,主要包括时

域方面的特征:max,min,average;频域方面的特

征:DCcomponent,peakAmp,peakFreq以及统计

域方面的特征:range,kurtosis;

④ 根据计算得到的特征向量匹配对应的状态,
生成训练数据集,然后基于１０倍交叉验证方法利用

RandomForest算法建立分类模型．
根据上述步骤进行操作即可得到全特征集下的

分类模型,然而结合实际情况考虑发现,在训练集的

生成过程中,往往因较多冗余特征的存在而导致训

练模型的构建速度以及分类模型的识别精度大幅度

受损．为了避免这类情况的产生,本文同时进行了冗

余特征的筛选工作．目前对于冗余特征的筛选方法

大致分为２种:１)通过对初始特征集的所有子集进

行评估,得到一个对分类精度贡献最大的特征子集

作为最终筛选后的特征集;２)通过逐个评估初始提

取的特征集合中的单个特征对最终正确分类率所作

的贡献,将所有特征进行排名,然后再根据问题需求

选取 TopＧk 个特征组合为特征集作为最终筛选后

的结果．由集合论以及幂集概念可知,第１种方法在

求解子集方面具有不可忽视的时空复杂度,尤其在

待处理特征较多的情况下,子集的计算时间开销不

容忽视,甚至可能造成整个模型构建速度的严重下

降．综合考虑本课题的研究目标以及待识别状态的

复杂性,本文选用第２种特征筛选方法,并利用信息

增益InfoGain(informationgain)的概念进行特征

集的评估,其评估的原理可描述为

InfoGain(Class,Attribute)＝
H(Class)－H(Class|Attribute)． (４)

至此,基于加速度传感器数据和陀螺仪数据的模

型构建过程描述完毕,对应的伪代码如算法２所述,
其中数据的分段操作与前述的转向模板的提取类似．

算法２．训练集的生成及分类模型的构建算法．
输入:已完成分段操作的具有标签的原始数据

Rdata＝{Si},i∈[１,n];
输出:分类模型Model．
① 定义矩阵Qdata,用于存放提取的加速度传感

器和陀螺仪各维度数据,以及２个传感器

基于各自的３维数据计算得到的合成加

速度数据,初始时Qdata为null;

②foreachSi∈Rdata

③ 　提取Si 中的加速度传感器和陀螺仪对应

的每一维数据分别存入Qdata中对应位

置;

④ 　forj＝１tolength(Si)do
⑤ 　　计算加速度传感器的合成数值a(Sij(１),

Sij(２),Sij(３))以及陀螺仪的合成加

速度数值a(Sij(４),Sij(５),Sij(６))
并将结果追加到Qdata对应的列中;

⑥ 　endfor
⑦ 　利用得到的Qdata数据计算时域特征和统

计域特征;

⑧ 　对Qdata执行快速傅里叶变换后,进行频域

特征的计算;

⑨endfor
⑩C {Si}＝{Qdata中所有不同维度上的特征

值};

􀃊􀁉􀁓ifSi＝stairs
􀃊􀁉􀁔 　C{Si}＝{C{Si},stairs};

􀃊􀁉􀁕elseifSi＝walk
􀃊􀁉􀁖 　　C{Si}＝{C{Si},walk};

􀃊􀁉􀁗 　　elseC{Si}＝{C{Si},static};

􀃊􀁉􀁘 　　endif
􀃊􀁉􀁙endif
􀃊􀁉􀁚 使用１０倍交叉验证法处理训练数据;

􀃊􀁉􀁛 Model＝RandomForest(C{Rdata});

􀃊􀁊􀁒returnModel．
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算法２主要对已分段数据进行特征的计算操

作．段内数据主要包括４种不同传感器在３个维度

方面的数据,在计算特征时,通过向量操作,每个维

度的特征均可在O(N)时间内完成对应的特征计算．
所以,特征计算的时间复杂度为O(s×N),其中s为

总的分段数目,计算过程不需要额外消耗存储空间．
３．３　有效段的数值计算

根据３．２．１节对有效段概念的定义,本文将有

效段的数值计算主要分为统计步数以及计算步长２
部分．
３．３．１　步数的统计

通过对经典的步数检测工作的学习研究,步数

检测的方法大致可以分为２种:１)利用 GPS数据计

算出既定路段的长度,然后利用个人的步长数据和

整个路段的时间消耗综合判断个人的步数;２)检测

传感器数据在步行过程中产生的波峰、波谷等信息,
利用信号处理技术去除噪声后进一步计数．第１种

方法主要应用于一些健身运动应用程序的工作中,
例如一些应用程序会根据用户沿着某路段的行进距

离以及时间生成一份包含各项运动信息的报表．第２
种经常用于基于传感器的工作中．根据本课题的研

究目标,本文提出了一种交点检测法进行步数的统

计．具体操作步骤可描述为:

１)利用平滑样条插值法对删除无效段后的加

速度数据进行噪声去除处理;

２)结合线性加速度传感器的数据特性以及方

向传感器的角度信息,将加速度数据进行合成,得到

行进方向的加速度数据值;

３)利用所得数据计算消除噪声后的数据平均

值,将该值作为加速度数据浮动的基准数值,即加速

度数据的波动现象产生在该基准数值附近;

４)计算线性加速度数据与基线之间的交点

(pointofintersection,PI)个数,再由交点个数计算

得到基本步数．
本文定义在行进方向上正常行走１步产生的加

速度数据如图５标记点所示．经典的工作中将单步

定义在相邻波峰或者相邻波谷之间．根据上述的步

数统计过程,本文将相邻波峰向前推进１∕４周期段

定义为正常的单步数据,以此为单步的原因主要有

２点:１)交点稳定,不会因为一步多峰或者一步多谷

的现象影响计数;２)加速度数据走势保持先增后减

趋势,有利于后续单步步长的计算．

Fig．５　Thedefinitionofsinglestep
图５　单步定义

Fig．６　Thecalculationofsyntheticacceleration
图６　加速度数据合成示意图

　　关于行进方向上加速度数据的合成如图６所

示,由于手持手机处于向前行进的过程,本文将加速

度在x 轴方向的行进距离进行忽略,所以行进方向

的加速度主要分布在y 轴、z轴２个方向上,图６中

所示γpitch为俯仰角pitch的数据读数,字母p 指示

行进方向．将最终沿行进方向的加速度分量用placc

表示,其数值结果计算为

placc＝ylacc×cosγpitch－zlacc×cos(９０°－γpitch)．(５)

３．３．２　步长的计算

根据对经典步长计算方法的学习和总结,以往

的步长计算工作往往具有时效差、累积误差大等缺

陷,其主要原因在于数据处理过程复杂、计算过程繁

琐、缺乏校准工作等．例如有一些工作在计算步长

时,仅仅通过用户输入个人信息进行理论的计算,而
忽略了人类活动的多变性和复杂性．考虑实际情况

下的行走过程,因为运动具有惯性,所以行人在固定

的路段会倾向于维持一个均匀的速度前进,但每步

的步长又可能因为外界环境发生改变,这些改变主

要体现在每步对应的加速度数据上．根据３．３．１节单
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步的定义以及实际情况的考虑,本文引入惯性初速

度(v０)的概念,用来表示行人普遍维持的速度,该值

的确定因个人不同而有轻微区别,可以通过对个人

进行平均行进速度的训练得到．基于该值的引入,本
文利用时域积分方法进行行进方向上加速度数据的

处理,并且在检测到转向段或状态的改变时,会用

v０ 重置下一个状态对应路段的初始速度,该过程的

处理能够在一定程度上缓解以往工作中普遍出现的

累积误差现象．其具体步骤可表述为

１)基于数据预处理与识别操作(包括数据的分

段、平滑、有效段的识别等工作)以及前述关于单步

的定义,对已识别的待处理数据段进行步数统计;

２)由于平滑处理可能使数据段中的数据点减

少,因此本文将待处理数据段分别进行单步提取,并
对提取的单步数据中的离散点进行拟合,获得原始

时间序列上等量的数据点;

３)利用辛普森法则结合惯性初速度在时域上

对单步数据段中的数据点进行数值积分获取每个单

步的步长;

４)将单步计算方法扩展到每个分段数据上,继
而获取待处理数据段(已被截取并识别为有效行进

状态的数据分段)的总长度．
通过上述分析,本文将步数的统计过程和步长

的计算过程进行了结合,其伪代码可表述如下:
算法３．基于辛普森法则的有效段数值计算方法．
输入:有效状态对应的数据段Dv(包括线性加

速度传感器数据、方向传感器的俯仰角数值等)、训
练得到的惯性初速度v０、采样频率f;

输出:路段长度segDistance．
① 使用式(５)计算Dv 中每条记录对应的placc值,

并将得到的整列数据进行平滑处理得到新

的单列数据Dc,初始化segDistance＝０;

②baseValue＝mean(Dc);∕∗计算Dc 的平均

值作为baseValue∗∕
③ 将Dc 中每条数据减去baseValue得到新的

差值数据列dif,定义Prod＝[];

④fori＝２tolength(dif)do
⑤ 　计算dif(i)×dif(i－１)并将值追加到

Prod 中;

⑥endfor
⑦ 把Prod 中正值置为０,负值置为１;

⑧sumPI＝sum(Prod);∕∗获取交点个数∗∕
⑨ 找 到 Prod 中值为 １ 对 应 的 下 标 值 存 入

IntSeq;

⑩ifDc(IntSeq[１]－１)＜Dc(IntSeq[１]＋１)

􀃊􀁉􀁓 　startSeq＝１;

􀃊􀁉􀁔elsestartSeq＝２;

􀃊􀁉􀁕endif
􀃊􀁉􀁖fori＝startSeqtosumPIdo
􀃊􀁉􀁗 　Segi＝Dc(IntSeq[startSeq]:

IntSeq[startSeq＋２]);

􀃊􀁉􀁘 　veli＝ones(size(Segi))􀅰v０＋
Simpson(Segi,ti);

disi＝Simpson(veli,ti);

􀃊􀁉􀁙 　segDistance＝segDistance＋
disi[length(disi)];

􀃊􀁉􀁚 　i＝i＋２;

􀃊􀁉􀁛endfor
􀃊􀁊􀁒returnsegDistance．

３．４　数据的融合

利用算法３的步骤即可进行有效段的数值计

算,通过将转向情况与数值计算结果进行结合即可

生成对应路段的轮廓数据．对此,本文提出一种基于

状态识别的数据融合算法(stateＧrecognitionbased
datafusionalgorithm,SrcDFA),该算法的功能包

括识别数据分段的状态,以及将已识别为有效状态的

数据分段的方向数据与距离数据进行融合,生成最终

地图轮廓数据序列,其主要思想可描述为:

１)通过数据的预处理操作进行数据的噪声去

除处理并截断无效数据;

２)将用于计算行进数据的线性加速度传感器

数据结合方向传感器的俯仰角数据进行行进方向的

数据合成;

３)对整个数据进行分段,获取总段数;

４)分别识别每个数据分段对应状态的有效性;

５)利用 DTW 方法将有效数据段与已提取的

转向模板库中的模板进行对比,同时利用辛普森法

则计算有效段的行进距离;

６)将有效段的转向情况和行进距离进行数据

融合,并追加到地图轮廓数据序列中;

７)最终生成地图轮廓数据序列．
上述过程的细节处理和实现已经在３．１~３．３

节中进行了详尽的阐述和说明,下面给出上述过程

的伪代码:
算法４．一种基于状态识别的数据融合算法

(SrcDFA)．
输入:原始数据Dr;
输出:地图轮廓数据序列Seqoutline．
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① 对原始数据Dr 进行预处理操作;

②Eres
yaw＝EliminateFluctuation(Es

yaw);∕∗对

原始的 yaw 数据 Es
yaw 进行跳变消除操

作,得到新的yaw数据Eres
yaw∗∕

③Ap
lacc＝SyntheticValue(Ay

lacc,Az
lacc,Eraw

pitch);

∕∗利用线性加速度传感器数据的y 轴数据

和z 轴数据以及原始的pitch数据在行

进方向p 上合成出线性加速度数据∗∕
④Segtotal＝DataSegment(Dr,Eres

yaw,Ap
lacc);

⑤foreachSiinSegtotal

⑥　State←Model(Si);

⑦　ifisValid(State)

⑧　　r←DTW(Syaw
i ,Templates);

⑨　　s←Simpson(Si);

⑩　　把子序列􀎮r,s􀎯i追加到Seqoutline中;

􀃊􀁉􀁓　endif
􀃊􀁉􀁔endfor
􀃊􀁉􀁕returnSeqoutline．
利用本节提出的SrcDFA算法思想,结合算法１、

算法２以及算法３的具体操作步骤即可进行最终的

地图轮廓数据序列的生成工作．下面本文将给出具

体的实验过程阐述本文所提模型以及采用方法的有

效性．

４　实验仿真

４．１　数据采集

本文所用数据主要包括２部分:１)数据用来提

取转向模板以及构建有效段的分类模型;２)数据主

要用于验证本文所提地图轮廓生成方法的有效性,
这部分数据无存储限制,即该数据可以是移动端实

时采集得到的数据,也可以是已经采集并存储到移

动端用于线下生成地图轮廓的数据,为了方便观察

处理过程并展示处理结果,本文选择使用采集后存

储的数据验证本文方法的有效性．以动作出现的大

致频率为参考,采集的数据中包括３０５３９０条 walk
数据、３３０００条stairs数据、８８９７５条static数据．在
采样频率为５０Hz、分段段长为１２s的情况下,上述

数据对应的分段数量分别为８９７,９６,２６９段．
４．２　数据处理

本课题研究的目标是以提高传感器数据的利用

率为目标,深入挖掘传感器数据信息进行地图轮廓

的构建．因为所有的传感器数据均对应于同一时间

序列,所以本文将基本的数据处理过程的参数进行

了统一设定,主要的基本操作包括无效数据段的删

除、转向数据以及用于构建识别模型数据的分段、噪
声的去除等．相同参数的数值设定如表２所示:

Table２　SettingsforBasicParameters
表２　基本操作过程对应的参数设置

Parameters Notation Value Description

Sampling
Frequency

f∕Hz ５０
Datasamplingfrequencyset
bydatacollectionsoftware

TruncateData
Duration

Dseg∕s １
Thelengthofthe

invaliddatasegment

SegmentUnit
Length

winLen∕s １２ Thelengthofonesegment

Overlap
Rate

o ０．５
Overlapratebetween

datasegments

４．２．１　方向数据的处理及转向模板的提取

对于原始采集得到的数据,本文首先以既定的

无效段长的截断阈值将原始数据前１s的数据进行

删除;然后将方向数据进行单独提取．通过对实际路

况转向情况的分析发现,常见转向数据段的形成一

般可以由如图７中３条路线对应的６段数据生成

(每段路线均包含顺时针与逆时针２个方向的数据)．

Fig．７　Displayoftheactualroads
图７　实际路况示意图

图７路段对应的实际偏航角序列如图８(a)所
示,其中,右向箭头指示方向为顺时针(clockwise)
方向,标记为C,左向箭头指示逆时针(anticlockwise)
方向,标记为 A．则 R．C表示顺时针沿路线 R 步行

采集得到的数据,R．A表示逆时针沿路线 R采集得

到的数据,其他４幅类似．由图８(a)可以发现,当行

人沿北向行进时,方向传感器数据都有大量跳变数

据产生(无论顺时针、逆时针),基于合理的假设以及

实际情况可知,路段的拐弯角度一般设计为直角或

钝角．在本文中,密度传递的阈值可设为(９０°,３６０°)
范围内任一数值(本文选取为３００°)．根据算法１,本
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Fig．８　Theyawcorrespondingto６routes
图８　６条路线对应的偏航角数据

文首先消除方向传感器中偏航角的跳变现象,然后

进行了数据的平滑处理,得到如图８(b)所示结果．
然后基于消除跳变后的数据进行了转向段跨度的计

算,并提取了常见跨度下的顺时针、逆时针模板,本
文将模板跨度阈值分布设定为±４５°与±９０°,其中,
顺时针转向为正,逆时针转向为负．跨度计算结果如

表３所示,其中,Maximum 表示每个模板序列中的

最大值,Minimum 表示每个模板序列中的最小值,

Span 表示该模板的数据跨度值．
根据计算所得跨度以及行进的方向,本文将转

向情况进行了简化以及编号,最终形成了如图９所

示的４个转向模板．图９中数据已进行处理,原始模

板中的绝对数值被简化为相对数值．

Table３　SpanCalculationResultsforCommon

SteeringConditions
表３　常见转向情况的跨度计算结果

Sequence Maximum Minimum Span

Temp１ ４０６．５５３３ ３５７．６１４３ ４８．９３９

Temp２ ３９６．１２５１ ３４９．４６１２ ４６．６６３８３

Temp３ ８８．２７８７９ ０．３６５６０５ ８７．９１３１８

Temp４ ３６０．４３９６ ２６２．９１９ ９７．５２０５２
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Fig．９　Thesteeringtemplatesaftersimplifying
图９　简化后的转向模板

４．２．２　分类模型的构建

在构建分类模型之前,本文先进行了训练集的

生成工作．根据表２拟定的处理参数和算法２的构

建过程,本文首先将加速度传感器数据和陀螺仪数

据进行了分段操作,然后根据前文所述分类特征,本
文计算了每段数据对应的特征值,所计算的特征值

如表４所示．
通过对表４所述特征集的计算,本文根据算法２

生成了全特征集下的训练数据集,继而利用１０倍交

叉验证方法,本文进行了分类模型的构建．根据前文

所述,本文同时利用信息增益思想对上述特征进行

了筛选并基于筛选后的特征集进行了分类模型的构

建．其中,筛选后的特征集如表５所示．表６和图１０
分别给出了特征筛选前后所构建的分类模型的性能．

Table４　DifferentFeaturesonAccelerometer&Gyroscope
表４　基于加速度传感器数据和陀螺仪数据计算的特征集

Categories Features

TimeDomain
x,y,z:min,max,average
abs(x,y,z):min,max,average
a:min,max,average

Frequency
Domain

x,y,z:DCcomponent,peakAmp,peakFreq
a:DCcomponent,peakAmp,peakFreq

Statistics x,y,z:range,kurtosis

Table５　SelectedFeaturesAfterAttributeSelection
表５　经过特征筛选后的特征集

Categories
Sensors

Accelerometer Gyroscope

Time
Domain

y:min
z:max

a:min,max

x,y,z:mean
a:min,mean

Frequency
Domain

y:peakAmp,peakFreq
z:peakAmp

a:DCcomponent,peakAmp

z:peakAmp
a:DCcomponent

Statistics
y:range,kurtosis
z:range,kurtosis

a:range

y:kurtosis
z:range,kurtosis

Table６　ComparisonofBasicInformationAbouttheModel
BeforeandAfterAttributeSelection

表６　特征筛选前后构建的分类模型基本信息对比

Information BeforeSelection AfterSelection

TotalNumberofInstances １２６２ １２６２

Attributes ８５ ２７

TimeTakentoBuildModel∕s ３．７３ ２．３９

CorrectlyClassifiedInstances １２４９ １２５１

Accuracy∕％ ９８．９７ ９９．１３

Fig．１０　Comparisonofconfusionmatricesbeforeand
afterattributeselection

图１０　特征筛选前后构建的分类模型的分类矩阵对比

４．２．３　地图轮廓序列的生成

基于４．２．１节与４．２．２节所述操作过程获取的
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转向模板库以及建立的识别模型,利用SrcDFA 算

法,本文进行了地图轮廓序列的生成．为了验证本文

所提方法的性能,方便对比轮廓数据序列的生成效

果,本文选取了已在地图上标识出的路段作为该部

分的实验区域．为了降低算法SrcDFA 在匹配路段

方面的时间消耗,本文在匹配路段的过程中,引入了

分类比较的方法进行代码优化,以降低算法的时间

复杂度．即在分段操作时,首先计算出每个方向数据

分段的跨度绝对值,然后以该值为依据,依次对比模

板段数据的阈值．具体操作如下．

Fig．１１　Theinformationabouttestingroad１
图１１　实验路段１

由于转向段的随机性使得转向模板的期望值能

接近既定阈值,而无法严格生成与既定跨度值一致

的模板．例如,当转向模板阈值定为４５°时,只能产生

接近４５°的模板段,而无法严格生成一个跨度恰好为

４５°的模板段．所以本文将模板跨度中接近４５°的转向

数据段组合为一阈值[α１,α２],即图９所示的Temp２
与Temp１对应的跨度值;转向模板段中接近９０°的

转向数据阈值为[α３,α４],即图９所示的Temp３与

Temp４对应的数值;则,对于跨度绝对值为β的数据

段进行３种情况判定:１)当β＜α１,判定当前状态为

直行,直接计算该段数值;２)当α１≤β＜(α２＋α３)∕２,
对比模板１与模板２,选取DTW 结果最相似的模板

作为该段数据的转向情况,然后将其与该分段的数

值组合为二元组,追加到轮廓序列中;３)当(α２＋
α３)∕２≤β,对比模板３与模板４,选取 DTW 结果最

相似的模板作为该段数据的转向情况,然后将其与该

分段的数值组合为二元组,追加到轮廓序列中．

通过引入分类比较的思想,转向识别过程的判

定操作可由循环比较减至常数比较,时间复杂度由

理论的O(N)降到O(１),这在后期的转向模板增加

的过程中,将能够节省大量的时间消耗．
本文在该部分的实验区域主要包括２段(截选

至百度地图,并且路段信息已经隐匿),分别表示在

图１１与图１２中,其中,图１１(a)、图１２(a)、为路段

对应的实际地图,图１１(b)、图１２(b)为路段对应的

数据图,序列Ⅰ与序列Ⅱ分别为利用本文所提方法

生成的地图轮廓序列．此外,本文利用百度地图自带

测距工具对非转向路段的距离进行了测绘,并定义

了平均准确率(meanaccuracyrate,MAR)来度量

本文数值计算的精度:

MAR＝１－
１
n∑

n

i＝１

Li
t －Li

a

Li
a

, (６)

其中,n 表示非转向路段的总段数,Li
t 与Li

a 分别表

示当前第i分段的计算距离和实测距离．
　 　 路 段 １ 对 应 的 序 列 Ⅰ:􀎮３５４􀆰６８,４０􀆰００􀎯１,
􀎮Temp３,９􀆰９１􀎯２,􀎮２６７􀆰２８,５９􀆰４４􀎯３,􀎮Temp４,

９􀆰６３􀎯４,􀎮３５７􀆰７５,１１９􀆰５２􀎯５,􀎮Temp１,８􀆰９３􀎯６,
􀎮７５􀆰６４,２８􀆰４３􀎯７,􀎮Temp３,９􀆰８５􀎯８,􀎮３５４􀆰５２,

５０􀆰００􀎯９,􀎮Temp３,１０􀆰００􀎯１０,􀎮２７１􀆰２９,１９􀆰７９􀎯１１,
􀎮unknown,２９􀆰６２􀎯１２,􀎮２７６􀆰８４,９􀆰９８􀎯１３．

由实际观测和上述计算的序列可发现非转向路

段包括段１,３,５,７,９,１１,１３共７段．对应的实测距离

分别为４１m,５９m,１５０m,３０m,５６m,２５m,９m．序
列Ⅰ测得非转向路段的平均准确率MARⅠ为８９．８３％．
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Fig．１２　Theinformationabouttestingroad２
图１２　实验路段２

路段 ２ 对 应 的 序 列 Ⅱ:􀎮２５０􀆰４２,４８􀆰７５􀎯１,
􀎮Temp４,１９􀆰７０􀎯２,􀎮３４４􀆰２３,５８􀆰６２􀎯３,􀎮Temp３,

１９􀆰２５􀎯４,􀎮２５４􀆰４８,１０􀆰０２􀎯５,􀎮Temp４,１９􀆰４０􀎯６,
􀎮３４２􀆰１２,１３７􀆰１４􀎯７,􀎮Temp４,１９􀆰２６􀎯８,􀎮６５􀆰００,

９􀆰７９􀎯９,􀎮Temp２,９􀆰６４５８􀎯１０,􀎮５４􀆰３５,８０􀆰８５􀎯１１,
􀎮Temp２,１９􀆰０３􀎯１２,􀎮３９􀆰０６,９􀆰６０􀎯１３,􀎮Temp２,

２８􀆰２９􀎯１４,􀎮３８􀆰３０,３６􀆰９１􀎯１５,􀎮Temp３,１５􀆰０５􀎯１６,
􀎮Temp４,１９􀆰７６􀎯１７,􀎮３５２􀆰８３,１２６􀆰２５􀎯１８,􀎮Temp１,

９􀆰７０􀎯１９,􀎮３５６􀆰８４,４９􀆰７０􀎯２０．
序列Ⅱ的非转向路段为１,３,５,７,９,１１,１３,１５,

１８,２０共１０段,对应的实测距离分别为:６６m,７８m,

１８m,１７７m,１３m,９２m,１０m,４４m,１３６m,５３m．序
列Ⅱ的平均准确率MARⅡ 为８１．１８％．
４．３　实验结果分析

基于实际路况采集的数据和本文所提方法,如
图８所示结果,本文提出的消除转向数据跳变的方

法不仅达到了去除跳变的目的,同时也保留了原始

动作的波动走势,为后续的模板对比方法提供了基

础．而基于 DTW 的模板对比方法可以准确识别出

转向过程所属类别,为准确刻画转向信息提供了方

法;此外,利用DTW 进行转向识别较以往的方向处

理工作而言更具有实际意义,其主要原因在于,行人

在路口转弯过程,往往是缓慢转变的过程,而本文将

转向过程以数据段表示,利用 DTW 方法进行对比

识别,更贴近于实际情况．从上述跳变消除过程到转

向模板的提取以及匹配过程可以发现,转向精度的

提高只需采集更多实际路况的转向数据,再利用本

文方法进行模板库的扩充即可．一般地,模板库越丰

富,转向精度处理的也越细致．而关于模板对比的速

度,本文也给出了时间复杂度为O(１)的操作步骤．
通过生成训练数据集以及构建分类模型的过程

可以发现,使用信号处理方法计算得到的特征集能

够达到有效分类的目的．本文在原始特征集上进行

了特征筛选,对比筛选前后的各项信息可以发现,利
用信息增益思想进行特征筛选,通过选取对有效分

类贡献为０．９以上的单项特征进行组合,最后的特

征数量较初始特征数量减少了５８个,建模时间节省

了１．３４s,分类精度提高至９９．１３％．通过该实验结果

可以得出在处理传感器数据的过程中,本文所采用

的分类识别处理方法具有一定的普适性和有效性．
通过观察最终生成的轮廓序列Ⅰ与实际路况

图１１的对比可以发现,本文所提方法可以达到准确

识别路段轮廓的目的．其中序列Ⅰ中子序列１２对应

的路段检测结果为未知转向段,主要原因在于路段

的拐弯处较集中(观察图１１可以发现该处路况),而
本文采用的分段段长为１２s,对该连续转弯路段进

行了全覆盖,所以导致了该情况的发生,但通过对子

序列１２前后序列进行数据观测可以发现,虽然该路

段的转向情况未知,但依然可以通过对比前后序列

的行进方向推测出该序列的整体趋向在２７１°方向．
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通过生成的轮廓序列Ⅱ与图１２进行对比可以发现,
序列Ⅱ中,子序列１１,１２,１３中的stairs状态以及子

序列１８中的static状态均被正确识别,而且对于地

图上未绘制的路段,本文的方法也能够进行初步的

判别与数值的计算．
对于数值计算的精度判定方面,目前还没有公

开的精准距离可供参考,但通过百度地图测距工具

获得的实测距离结果可以发现,本文的数值计算在

精度方面可以达到获取地图轮廓信息的目的．

５　总　　结

本文通过对经典的基于传感器工作的学习研

究,提出了对持续生成的传感器数据进行深入挖掘

的思想．基于该思想,本文将机器学习方法以及信号

处理技术应用到地图轮廓的构建工作中,通过对问

题的简化以及子问题的分析,提出并实现了一种基

于状态识别的数据融合算法(SrcDFA)．其中,构建

得到的状态识别模型可以达到９９．１３％的识别精度．
而基于跳变消除方法的模板提取算法以及基于数值

积分计算方法的有效性在实际的路段数据处理过程

中均得到了验证．在真实数据集上的实验结果表明,
本文所提方法在地图轮廓构建工作上具有一定的有

效性和可行性．此外,本文的工作较经典的基于智能

手机传感器的工作在数据利用率上具有明显的提

高,所提方法和处理步骤为后续对持续生成的传感

器数据进行深入挖掘的工作奠定了基础．
在未来的研究中,我们将进一步利用传感器数

据对路段的额外属性(路宽、坡度等)进行挖掘和分

析,同时不断探索精确度更高的数值计算方法以及

提取代表性更强的转向模板以提高地图轮廓的生成

精度．
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