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摘 要 智能手机中各种 内置传感器的出现使得用户能采集、分析和挖掘传感器数据 中的有用信息。介绍了 An— 

droid平台上用于采集传感器数据的应用 LiveData，它可用于记录用户活动时的数据。针对应用 LiveData采集的总量 

为 28万条的传感器数据记录，提取 了若干特征属性来识别用户的行为，并进一步分析 了不同传感器以及不同数据采 

集环境对实验结果的影响。 
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LiveData-- A Data Collecting System Based on Sensors in Smart Phones 

WANG Zhong-wei SUN Guang-zhong 

(School of Computer Science and and Technology，University of Science and Technology of China，Hefei 230027，China) 

Abstract W ith the emergence of every build-in sensor in the smart phone，users can collect，analyze and mine more use— 

ful information．W e introduced LiveData，an application based on Android platfc·rlTl which is used to collect sensor data． 

Using 280 thousand data records collected by LiveData，we distinguished the behavior of users by extracting some at— 

tributes．We also analyzed the impact of different sensors and different data collection environments on experiment re— 

sults． 
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1 引言 

当前主流的智能手机中包含多种传感器，如图 1所示。 

对用户行为识别与理解是人机交互领域中重要的研究问题， 

集成在手机中的传感器对于提高用户交互体验已经发挥了重 

要的作用。客观地量化用户的行为对于提供个性化的服务以 

及理解用户有着重要意义。 

一 ■ 
图1 当前智能手机中包含传感器类型 

本研究利用手机传感器来采集数据 ，并将这些数据用来 

识别用户的行为。我们开发了一个 Android平台上用于采集 

传感器数据的应用“LiveData”。LiveData可以运行在内置有 

传感器(加速度传感器、陀螺仪、GPS)的 Android智能手机 

上，在不影响用户使用体验的情况下采集传感器数据，并且在 

手机连接 wi—Fi的时候提示用户上传采集的数据至服务器。 

LiveData采集以下3种传感器数据： 

· 加速度传感器：加速度传感器感受到用户的加速度，并 

转换成可用的输出信号，LiveData记录的是用户在 X、Y、Z轴 

3个方向的加速度信息。 

· 陀螺仪 ：陀螺仪测量偏转和倾斜时转动的角速度，它可 

以很好地感受到偏转的动作 ，从而精确分析用户的实际动作。 

· GPS：GPS是基于定位卫星实现定位导航的系统，可以 

测量出用户的速度等信息。 

本文第 2节介绍了相关工作；第 3节介绍了 LiveData系 

统；第 4节介绍识别用户行为的方法；第 5节是实验部分，比 

较了使用不同传感器数据识别用户行为的准确度以及采集程 

序的运行环境对于实验结果的影响。 

2 相关工作 

与本文相关的工作可以分为以下几方面： 

· 数据感知 

Hong等人[ 针对加速度传感器、麦克风以及 GPS 3个 

传感器的不同内容，设计了一个传感器系统“The Jigsaw Con— 

tinuous Sensing Engine”，该系统考虑了临时活动的影响、手 

机在人身体的不同位置，以及对加速度传感器产生的数据处 

理，另外系统还对麦克风和GPS的采样频率和准确性进行了 
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较好的折中。Hauoric。 设计了一个名为“AI KAN”的系统来 

采集用户的加速度传感器数据 ，并上传至云端分析。系统的 

特色在于使辟j一 系列激励措施来促使用户进行数据采集。 

KK Rachuri阳]提『叶l了一个传感器数据采样方案，其根据历史 

的上下文事件来动态选择采样函数，同时对传感器采集数据 

的频率采J刳动态适应机制，与以前的方法相比有了更好的权 

衡。 

· 行为识别： 

微软亚洲研究院 从川户的 GPS轨迹数据m发，首先 

分析人在不同交通1一具下的轨迹特征，并从中推断其选择的 

交通方式(步行 、公交、自行车)，进一步根据多个用户的轨迹 

数据分析人与人之问的关联性等。E．Miluzzo等人 设计了 

个人感知应用“CenceMe”．该系统通过 GPS、麦克风等传感器 

获取数据，采H】分类技术识别用户的基本活动信息，基于规则 

学习算法提取用户的移动轨迹，在此基础上提取更好层次的 

语义。Kazushige()uchiI 通过手机上的加速度计和麦克风来 

识别人们的家庭生活的行为(比如刷牙、剃须 、吹头发、洗碗 

等)．识别率达到 75．8 ．如果排除其他数据干扰，精度能达 

~J]85．9 。Nicholas I)．I．ane等人【”提出了 CSN(Community 

Similarity Networks)，通过 CSN对用 厂1行为模式进行分类 ， 

做了相似性研究。I ．I iao等人一⋯ 对用户在阎定地点以及 

在路程中的行为加以理解，例如分析j丰{户所采用的交通方式 

以及预测用户可能的目的地。其主要的方法是从多个用户的 

数据中提取特征，然后训练⋯一个分类模型，使用该模型来识 

刖其他人的行为。 

3 I ive1)ata系统 

I．iveData有以F的特点： 

· 精确的数据采集：应片j可以在前台或者后台工作 ，并且 

以一定的频率同时记录多个传感器的数据，保证采集到的数 

据的完整性 。1．ive1)ata使用 Android的 ．~ervice服务．当程序 

被切换至后台时，Service就会被启动，使采集程序仍然能继 

续丁作。 

· 友好的H】户界面：，}}{户可以为即将发生的行为定义一 

个标签，如步行或者乘车等。同时可以标注程序运行状态．如 

前台还是后台。另外，应川在后台T作时，不会影响用户对手 

机使．}爿的体验。 
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硐2 I ive1)ata运行界面图 

LiveData的运行界面如图 2所示。实际上，从手机传感 

器获得数据到最终数据 现在服务器端，经历了两个过程：首 

先是将传感器数据存储在本地，在此过程中，为了降低系统 

I()对资源的使用，1．iveData设置了一个数据缓冲区来缓存数 

据 ，只有在缓冲区满时才将缓冲区的数据写入到本地文件，避 

免了频繁写文件。降低了对系统资源的占用；其次是将本地的 

传感器数据上传至服务器，由于此过程可能会消耗用户的手 

机流量和电量，并且容易m现错误，因此只在晚上当用户连接 

至 WI_Fi并且接通充电器时，1．iveData才会提示用户是否上 

传数据。这样既保证了数据正确传输 ，也不会过多消耗手机的 

流量和电量。 

4 用户行为识别模型 

4．1 问题定义 

用户建立识别模型的用户行为数据可以用集合 S一{ 。， 

2，⋯， }来表示，其中 一{7 ode，a4 一丑，(24 —Y (2CC一22．， 

gyro— gyro一-yf，gyro一 ，lat，，Ion ，speed }代表一组传感器 

数据．S 中mode表示该组传感器数据对应的行为方式，如步 

行、骑车等．UCC．T ， c-一 ，“r 一 表示 3轴加速度数据，gyro 

一  g'yro—Y gyro一 表示 3轴陀螺仪数据，lat ，lo74，speed 

代表 GPS经度、纬度和速度数据。需要利用集合 S中的数据 

训练m用户行为识别模型，用以识别用户行为。 

4．2 特征提取 

从 4．1节中了解到，初始获得的传感器数据 (原始数据) 

条目复杂、维度多，并不能直接进行分类选择，因此首先需要 

对原始数据进行特征提取 ，剔除不相关和冗余的属性以加快 

后续的分类速度。本文使用一个长度为 25的窗口(即窗口内 

有 25组数据)去截取行为数据 ，进行特征提取，同时为了避免 

数据丢失造成误差，相邻窗 口之间有 5O 的重叠。本文的研 

究主要用到了加速度传感器和 GPS数据。用集合 w一{ 。， 

，⋯ ， }来表示长度为 N的窗口．S，表示每次采样数据，一 

些研究者 8l指出，手机摆放的位置和方向都会对实验结果 

产生影响，因此本文不把加速度传感器的 3个轴(X、Y、Z)分 

开考虑，而是综合考虑其 3个轴上的分量，这样加速度 aC— 

cValue可以定义为： 

“c celValue 一~／Ⅱ(，f 、 4-“( f Y +“ff (1) 

对于 GPS．本文只使用其速度数据 speed 。从窗 口提取 

以下特征： 

· 速度平均值和加速度平均值：速度平均值和加速度能 

直接反映用户的某种行为，如步行的平均速度和加速度肯定 

比骑车或者乘车的慢．但是存在着一些特殊情况，如在交通拥 

堵时乘车的速度会比骑车甚至是步行还慢，因此平均值只能 

作为一个参考属性。 

· 速度方差、平均能量和加速度方差、平均能量：用户在 

活动时不可能保证传感器是固定不动的，传感器会随着用户 

的动作而发生摆动，因此产生的数据存在误差。方差和平均 

能量对数据的离散情况有着很好的体现。 

另外由于用户的行为一般都呈现出周期性．因此对窗口 

内的数据进行快速傅立叶变换，得 出其在频域上的数据以反 

映出用户行为的规律分布[ ]。 

elFF 一 ∑ accell， w 4- ∑a c、cel2 w ” ， 



 

k一 0，1，⋯ ， — l (2) 

式中，accell和 accel2分别表示 accelValue奇数和偶数序列， 

w 一e 踟
。 对于离散后的数据，提取以下特征： 

· 速度幅值平均值和加速度幅值平均值 。 

· 速度幅值加权平均值和加速度幅值加权平均值。 

4．3 数据分类 

在对原始数据提取特征后，就可以将特征数据送人分类 

器，本研究使用 weka(http：／／www．CS．waikato．ac．nz／ml／ 

weka／)对特征数据进行分类。weka是一个基于 Java、用于数 

据挖掘和知识发现的开源项 目，使用 weka进行数据分类需 

要进行以下两个步骤： 

· 数据预处理：将需要分类的特征数据预处理成指定的 

文件格式。 

· 数据挖掘：weka工具已经实现了一些常用的数据挖掘 

算法，如 c4．5，KNN等，它可以直接选择这些算法进行分类， 

另外 weka还支持使用用户 自己实现的算法来进行分类。 

5 实验分析 

5．1 实验数据集 

本实验征集了5名志愿者，采用半人工标注的方式采集 

实验数据，在每次采集数据之前设置好标注，并且将不同的行 

为分开执行以确保每次只采集一种行为的数据 ，每次采集行 

为持续时间在 1O分钟左右，采集频率为5次／秒。每次采集 

加速度传感器和GPS数据，总共考虑了3种行为状态：步行、 

骑 自行车和乘公交车，另外考虑到采集程序运行在前台或者 

后台会影响数据采集精度 ，对于每种行为，前台和后台采集分 

开进行。实验数据集的情况如表 1所列。 

表 1 实验数据集概况 

总状态数 

数据采集频率(次／秒) 

总数据量(条) 

前台采集数量(条) 

后台采集数量(条) 

287326 

167201 

120125 

5．2 实验结果与分析 

本实验使用 KNN算法进行十折交叉验证 (10一fold cross- 

validation)，即将样本集随机地分成 1O个互不相交的子集，每 

个子集的大小大致相等。利用 9个训练子集，对给定的一组 

参数建立回归模型，将剩下的1个子集作为测试集，根据以上 

过程重复 1O次 ，因此每个子集都有机会进行测试。每次的实 

验结果都会有相应的正确率，将 1O次结果的正确率的平均值 

作为对算法精度的估计。 

· 传感器数据种类对实验结果的影响 

实验选取加速度传感器和GPS数据进行了3组实验，分 

别是单独采用加速度数据 、单独采用 GPS数据、同时采用两 

种数据，其分类效果如表 2所列。 

表 2 不同传感器数据分类效果对比 

从表 2可以看出，综合使用两种传感器数据的分类效果 

最好 ，平均精度能达到 93．9 ，而单独使用 GPS数据时分类 

效果较差。由于 Android系统限制，GPS更新的速率最快只 

能是 1秒 ，而且输出数据的准确程度受天气等因素影响。通 

过查看原始数据，发现 GPS速度数据平均 4秒更新一次，最 

坏的情况 11秒才更新，因此只通过 GPS速度数据来判断用 

户行为，所得到的结果是不可靠的。 

· 数据采集程序工作环境对实验结果的影响 

在本文的第3节中提到，LiveData在被置于后台时会启 

用 Service服务，以保证采集数据的精确性，但是由于手机本 

身的系统资源是有限的，当 LiveData工作在后台的同时，用 

户使用手机进行其他活动，比如接电话、听音乐等，系统为了 

不降低用户体验，在资源不足的时候它可能会降低传感器的 

输出频率，甚至会停止相应的 Service，因此后台采集到的数 

据会存在缺失的情况。 

由于后台数据的缺失，因此在特征提取之前需要对后台 

数据进行修复。首先对所有的后台数据的缺失情况进行了统 

计 ，结果如表 3所列，表中每行表示在采集频率为 5次／秒的 

前提下，缺失数据条数为i在整体数据中所占的比例。 

表 3 后台数据的缺失情况 

缺失条数i 所占比例 

1．71 

2．13 

2．13 

10．87 

19．19 

63．97 

从表 3中可以看出，数据完全缺失的情况 (缺失条数为 

5)所占比例相对较低，大部分的数据都只是缺失了 1—2条， 

因此可以考虑使用平均值填充法，使用缺失数据所属的那一 

秒的所有数据的平均值来补齐缺失值。 

对于修复后的后台数据进行特征提取并分类，并与前台 

数据相比，结果如表 4、表 5所列。 

表4 修复后的后台数据行为分类的混淆矩阵 

步行 骑车 公交 精确度 

步行 1159 82 24 0．916 

骑车 115 2321 156 0．895 

公交 11 281 2977 0．911 

表 4和表 5中分别是用修复后的后台数据以及前台数据 

进行分类的混淆矩阵，其中磁 ( ， ≥1)表示行为i被分类成 

行为 的数量。对比两个表可以很直观地看出，使用算法修 

复后，精确度得到了一定的提高，比较接近使用前台数据来进 

行分类的精确度。 

结束语 本文介绍了一个基于传感器来采集用户数据的 

应用 LiveData，并且分析了采用不同传感器数据和数据采集 

环境对实验结果的影响。实验结果表明，采用加速度传感器 

和GPS速度数据结合的方式来识别的准确率明显高于单独 

使用一个传感器数据。另外，由于后台数据存在一定的缺失， 

如果通过一定的算法对后台数据进行修复，也可以在一定程 

度上提高分类的准确率。 
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在下一步的工作当中，我们将寻求从系统源头提高后台 

采集数据的准确率的方法 ，真正做到在获取较高的数据准确 

率的同时提供较好的用户使用体验。 
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