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摘　要　场景识别是普适计算中的一项重要研究内容,旨在通过识别智能手机用户所在位置的场景,为用户提供精准

的个性化服务并提升服务的质量.在实际环境中,精确的场景识别存在两个问题:(１)基于单模传感器数据或无线信

号数据的分类效果不佳、普适性不足;(２)场景识别的精度需要依赖大量标定数据,导致成本较高.针对这些问题,提

出一种基于多模融合的半监督场景识别方法,该方法充分利用 WiＧFi、蓝牙和传感器的多模特征来提高识别精度.相

比基于单模数据的识别,融合特征将静态场景的分类精度提升了１０％,并且本文通过构建半监督的学习方法解决了

动态场景中数据采集成本高的问题,在将标定数据量减少一半的基础上将识别精度提高至９０％以上.实验数据表

明,在利用 WiＧFi、蓝牙、传感器的互补优势的基础上,引入半监督的学习方法能够提升场景识别的精确度且降低在某

些场景下采集数据的成本,从而有效地提升了场景识别的精度和普适性.
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Abstract　Scenerecognitionisanimportantpartofpervasivecomputing．ItaimstoprovideuserswithaccuratepersonaＧ
lizedserviceandimproveservicequalitybyidentifyingthelocationofthesmartphoneusers．Intheactualenvironment,

therearetwoproblemsinaccuratescenerecognition．Firstly,basedonsinglemodesensordataorwirelesssignaldata,

classificationeffectisnotgoodenough ,anditsgeneralizationisnotenough．Secondly,scenerecognitionaccuracydeＧ

pendsonalargenumberoflabeleddata,resultinginhighcost．Inviewoftheseproblems,asemiＧsupervisedscenerecogＧ
nitionmethodbasedonmultiＧmodefusionwasproposed．Thementhodmakesfulluseofthecomplementaryinformation
ofWiＧFi,Bluetoothandsensorstoimprovetheaccuracyofrecognition．Comparedwiththerecognitionbasedonsingle
modedata,fusionfeaturecanincreasethestaticsceneclassificationaccuracyby１０％．Inthispaper,asemiＧsupervised
learningmethodwasconstructedtosolvetheproblemofhighdataacquisitioncostindynamicscene,andtheclassificaＧ
tionaccuracyisover９０％ byreducinghalfofthelabeleddata．TheresultsshowthatintroducingsemiＧsupervisedlearＧ
ningmethodbasedonthecomplementaryadvantagesofWiＧFi,BluetoothandsensorsinformationcanreducedatacolＧ
lectingcostandimprovescenerecognitionaccuracytosomeextent,andthushighlyincreaseitsrecognitionaccuracyand
universality．
Keywords　Scenerecognition,WiＧFi,Bluetooth,MultiＧmodefusion,SemiＧsupervisedlearning

　

１　前言

近年来,随着 WiＧFi、蓝牙等无线网络技术的发展以及移

动终端的小型化和普及化,场景识别逐渐成为研究热点.场

景识别旨在感知移动设备所处的场景,进而为用户提供自适

应的内容和个性化的动态服务[１].例如,当感知到用户处于



商场中时,可以为用户提供智能化的广告和精准的商品推荐.

现有的场景识别方法主要分为如下几类:１)基于环境中

无线信号(如低功耗蓝牙、WiＧFi、GPS等)[２Ｇ３]的场景识别方

法;２)基于用户动作信息(如运动传感器数据)的场景识别方

法;３)基于场景特点信息(如场景中的温度信息)的场景识别

方法.

在基于环境中无线信号的场景识别领域,Chen等[４]利用

环境中动态的蓝牙信号,通过提取手机所处环境中蓝牙的数

量、静态蓝牙的比例等特征识别用户所在场景.这种方法具

有一定的识别率,但是由于无线信号在某些场景中的覆盖范

围不足,因此很难被广泛应用.

在基于用户动作信息的场景识别领域,叶舒雁等[５]选取

运动传感器和温度传感器等数据作为场景感知的依据,进而

分类出用户所处的场景.阮锦佳等[６]首先挖掘出不同传感器

在不同环境及不同行为下的特征,然后设计基于多支持向量

机的融合模型对室内和室外场景进行识别,最终获得了较好

的识别率.这种方法虽然可以完成场景分类识别的任务,但

是手机传感器采集的数据会因手机姿态不固定而存在较大的

随意度.

在基于场景特点信息的场景识别领域,主要是利用基于

场景信息的指纹算法[７]进行识别.指纹算法主要分为离线训

练阶段和在线预测阶段.离线训练阶段的任务是采集场景的

指纹数据,例如 WiＧFi信号、蓝牙信号、温度、湿度等,然后将

一组指纹信息及其对应的场景类别形成(特征,场景)映射并

存入指纹数据库.在线预测阶段的任务是采用匹配算法,将

终端设备实时收集到的指纹数据与指纹数据库中的指纹信息

进行匹配,进而确定终端的实际位置.Krumm[８]利用设备所

处环境中的温度来区分室内和室外,区分度达到了８０％以

上.毕树超等[９]提出了一种基于 WiＧFi指纹识别用户所在场

景的方法,在一定程度上能够识别用户所在的室内场景.但

这种方法需要采集大量的标定数据作为指纹,极大地增加了

成本,并且分类效果高度依赖于离线训练阶段的数据与在线

预测阶段的数据是否满足同一分布.由于现实环境具有较大

的波动性,WiＧFi、蓝牙、温度、湿度等信号都会随着时间的变

化而发生明显的变化,导致离线阶段训练的模型难以保持时

效性.

针对现有工作的不足,本文主要进行以下几方面的研究.

１)动态场景和静态场景的二分类问题.如果在某种场景下,

用户的位置在短时间内容易发生较大变化,本文将某定义为

动态场景,如地铁、公交车等;如果在某种场景下,用户的位置

在短时间内的变化范围有限,本文将其定义为静态场景,如办

公室、电影院等.２)基于监督学习的静态场景细分类识别以

及基于半监督学习的动态场景细分类识别.对于动、静态场

景的细分类,需要对动、静态场景进行细类场景的数据采集,

即细粒度场景的数据采集.在日常生中,数据采集者处于静

态场景的时间远远多于处于动态场景的时间,因此细粒度静

态场景的数据采集成本相对较低且数据量较庞大,所以本文

采用监督学习对静态场景进行细分类识别;而细粒度动态场

景数据的采集成本较高且数据量较少,所以引入半监督学习

方法对动态场景进行细分识别,以大大减少采集动态场景细

粒度标定 数 据 的 成 本.算 法 框 架 如 图 １ 所 示,其 中,x１,

x２,􀆺,xn 表示特征值的输入.

图１　整体框架图

Fig．１　Overallframeworkdiagram

本文在已有研究成果的基础上提出了一种基于多模融合

的半监督场景识别方法.相比于已有的成果,本文的主要贡

献是:１)充分融合了 WiＧFi、蓝牙、传感器３类数据的互补优

势,相比于单模数据,分类效果有了明显提升;２)针对动态场

景采集标定数据成本较高的问题,引入了半监督的学习方法,

较大地减少了标定工作量,同时使得模型的识别率较单独利

用标定数据的识别率有了明显提升.

２　数据处理与特征提取

在复杂的环境中,WiＧFi和蓝牙信号受信源不足、多径传

播、其他电子设备信号以及建筑物的干扰,导致手机接收到的

信号强度值存在随机性和不稳定性[１０];同样,手机的电量、网
络延迟等因素,也不可避免地使得传感器采集的数据存在异

常或者缺失的情况[１１].因此,采集的原始数据无法直接放入

模型中进行训练以及分类,需要进行预处理和特征提取.

２．１　异常数据的处理

本文采取了高斯滤波的方法将异常数据过滤.假定同一

环境对无线信号源的影响近似为高斯分布[１２],如对于 WiＧFi、

蓝牙信号,其信号强度服从高斯分布;而对于传感器数据,其
采集到的原始信号数据(如温度传感器采集到的温度数据)服
从高斯分布.假定某个信号源序列为X＝{x１,x２,􀆺,xn},其
均值μ、标准差σ分别表示为:

μ＝１
nx,σ＝ １

n－１
(x－μ)

概率密度函数表示为:

f(x)＝ １
２πσ

exp(－
(x－μ)２

２σ２ ) (１)

对异常数据进行过滤的步骤如下:

１)统计在相同场景下来自同一信源的信号序列,计算高

斯分布参数μ和σ;

２)根据概率密度公式计算f(x),确定概率范围,过滤不

在范围内的信号.
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２．２　缺失数据的处理

通过对采集自现实环境中的数据进行观察,将缺失数据

分为两种.(１)在某些场景下搜索不到某种网络信标,如在某

些动态场景下,由于蓝牙信源不足,手机一直扫描不到蓝牙信

号.为了提高算法的普适性,本文在对动态场景进行细分类

识别时,不会从蓝牙信号中提取特征,详见第６．１节.(２)信
号随机缺失.本文针对这种情况,使用在滑动窗口内提取特

征的方法来消除缺失值带来的影响.滑动窗口的长度是一个

很重要的参数,过长可能会影响在实际运用过程中的实时性,

过短则有可能掩饰 WiＧFi、蓝牙或者传感器在反映环境信息

方面的特性.本文将滑动窗口的大小设置为６０s.滑动窗口

示意图如图２所示,其中T１,T２,T３ 为滑动窗口的大小,都等

于６０s.

图２　滑动窗口示意图

Fig．２　Schematicdiagramofslidingwindow

本文将滑动窗口的大小设置为L,滑动窗口的步长设置

为L,当对滑动窗口进行更新时,在当前的滑动窗口内提取特

征并对其进行分类识别.因滑动窗口较大,所以在一个时间

窗口中手机会采集到多条数据,本文从这多条数据中提取特

征(如信号数据的平均值、标准差等)的方法可以有效地解决

单条数据特征随机缺失的问题,从而消除缺失值的影响.

２．３　特征提取

本文选取与分类相关度较高的特征作为模型的输入,共
提取４４维信号特征,其中 WiＧFi信号特征４维,蓝牙信号特

征４维,传感器信号特征３６维.

对于 WiＧFi信号,表１给出一些基本符号及其定义.

表１　基本符号及其定义

Table１　Basicsymbolanditsdefinition

符号 定义

Maci 第i时间窗口采集到的 WiＧFimac序列:{maci１,maci２,􀆺,macin}

dK WiＧFimac序列 K 中 mac的个数

Rssji 第i个时间窗口中第j个 WiＧFimac所对应的信号强度

说明:在经过了数据预处理后,一个时间窗口内不会出现

没有扫描到 WiＧFimac的数据,即无论在训练数据还是测试

数据中,dMaci ≠０.

根据表１的符号定义,本文针对 WiＧFi信号提取了如下４
个特征.

(１)WiＧFimac的个数dMaci

WiＧFimac的个数反映了终端设备所处环境中 WiＧFi设

备的密度.

在不同环境中,建筑物等的阻挡影响了 WiＧFi信号的传

播,从而使得不同环境下的 WiＧFi信号值有着明显的差异,对

此本文提取了在一个时间窗口内的 WiＧFi信号强度的均值和

标准差.

(２)WiＧFi信号强度的均值

Rssμ
i＝１

N ∑
N

j＝１
Rssj

i (２)

(３)WiＧFi信号强度的标准差

Rssσ
i＝ １

N－１∑
N

j＝１
(Rssj

i－Rssμ
i)２ (３)

式(２)、式(３)中的 N＝dMaci
.

(４)WiＧFimac的变化率

由于人在不同环境中的运动情况不同,通过判断 WiＧFi

mac的变化率可以知道用户是处于动态环境还是静态环境.

变化率CR的定义如下:

CR＝１－dA

dB
(４)

其中,A＝{x|x∈Maci∩x∈Maci－１},B＝{x|x∈Maci∪x∈
Maci－１}.

对于蓝牙信号,提取其特征的方法与提取 WiＧFi特征的

方法相同,本文不再详细介绍.对于传感器,本文通过相关性

分析,选取加速度(三轴)、方向(三轴)、温度、湿度、光照强度

共５个传感器,共９维传感数据,并提取每维传感数据的平均

值(mean)、极差(range)、标准差(standarddeviation)和中值

(median)４个特征量,对每个窗口得到３６维传感特征值.

３　动静态场景的二分类

经过信号预处理和特征提取后,首先融合 WiＧFi、蓝牙、

传感器特征对动静态场景做二分类预测.以往的研究主要是

利用单模的运动传感器或者无线信号来区分动静态场景,这

种方法虽然能完成区分的任务,但是运动传感器的数据与手

机的放置位置和姿态有着很强的相关性,并且无线信号亦存

在变化性、波动性较大的问题.因此,本文充分利用 WiＧFi、

蓝牙、传感器特征的互补优势,进而对动、静态场景做二类区

分,这种方法提升了系统的普适性和分类精度.

为了验证加入 WiＧFi和蓝牙特征能提升区分动静态场景

的分类准确率,本文分析了在办公室、图书馆两种静态场景及

公交车、地铁两种动态场景下 WiＧFi、蓝牙信号特征的差别.

经实验分析,WiＧFi和蓝牙 mac的变化率对于区分动、静态场

景有明显的效果,实验结果如图３所示.

(a)WiＧFi的 mac变化率

(b)蓝牙的 mac变化率

图３　不同场景下的 WiＧFimac变化率和蓝牙 mac变化率

Fig．３　ChangeratesofWiＧFimacandBLEmacindifferentscenes
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从图中可以看出,在公交车和地铁这类动态场景中,WiＧ

Fi和蓝牙 mac的波动非常大;而在办公室和图书馆这类静态

场景中,WiＧFi和蓝牙的 mac几乎保持不变.由此,本文选择

WiＧFi和蓝牙 mac变化率特征作为动态和静态场景分类模型

的重要特征.

为了验证融合特征下动静态场景二分类的有效性,本文

取 WiＧFimac的变化率、蓝牙 mac的变化率和３６维传感器特

征共３８维特征数据,观察几种不同的特征组合(传感器、传感

器＋WiＧFi、传感器＋蓝牙、传感器＋WiＧFi＋蓝牙)在几种经

典分类算法即J４８决策树,IBK,NaiveBayes,LibSVM 下的实

验效果,结果如图４所示.从图中可以得知,在不同算法下,

进行特征融合的效果都要优于单传感器的分类识别效果,且

将 WiＧFi、蓝牙、传感器３类特征进行融合时的识别率最高.

融合特征下几种常见分类算法相比单模特征的识别率平均提

升了１０％左右,相比 NaiveBayes算法提升了２５％.融合特

征充分利用了 WiＧFi、蓝牙、传感器所包含的信息,因此分类

识别效果最好,从而证明了本文所提出的融合特征方法的有

效性.

图４　不同特征组合下动静态场景分类算法结果的对比

Fig．４　ComparisonofclassificationalgorithmresultsforDynamicand

StaticSceneindifferentfeaturecombinations

４　静态场景的细分类

在对场景进行动静态区分后,需要对动静态场景做进一

步的细分,本节主要融合 WiＧFi、蓝牙、传感器特征对静态场

景进行细分.

本文描述的场景为公交、地铁、公园、居民区这４种常见

的动态场景,以及办公室、图书馆、电影院、医院这４种常见的

静态场景.由于采集静态场景数据比较方便,数据量较大,本

文采用传统的监督学习方法对其进行细类区分;由于对动态

场景采集细粒度标定数据的成本较高,因此本文引入了半监

督的思想对其进行细类区分,这部分内容将在下面的章节中

详细描述.

在区分静态场景时,WiＧFi、蓝牙、传感器数据的不同特征

对不同场景的区分度不同.为了筛选出对静态场景感知分类

影响较大的信号特征,本文利用 Weka对静态场景下的特征

值进行排序.其中,WiＧFi信号强度均值、蓝牙设备的变化

率、光照强度均值是与静态场景分类识别最强相关的３个特

征,从图５中可以清晰地看出４种静态场景数据在３个特征

下的分布.

图５　３个特征在不同场景下的分布(电子版为彩色)

Fig．５　Distributionofthreefeaturesindifferentscenes

为了验证融合特征的有效性,选取排序后的前２５维特征

(WiＧFimac变化率、WiＧFi信号强度均值、WiＧFimac个数、蓝

牙 mac变化率、蓝牙信号强度均值、蓝牙 mac个数、加速度传

感器三轴的平均值和中值、方向传感器三轴的平均值和标准

差、温度平均值、温度标准差、光照强度平均值、光照强度中

值、光照强度标准差、湿度平均值和温度中值).针对这２５维

特征,利用４种不同分类算法进行建模,并采用十折交叉算法

来验证分析,然后从２５维特征中取出属于传感器类的１９维

特征进行相同实验,算法运行结果如表２和表３所列.

表２　基于传感器特征下静态场景的分类结果

Table２　Classificationresultsofstaticscenesbasedonsensor

features

Algorithm Accuracy/％ ModelingTime/s
J４８ ８６．０１ １．６１６
IBK ８５．９７ ５．５７９

NaiveBayes ６８．６６ １．２６６
LibSvm ７３．９２ １５．６３

表３　基于融合特征下静态场景的分类结果

Table３　Classificationresultsofstaticscenesbasedonfusion

features

Algorithm Accuracy/％
Modeling
Time/s

Accuracy
change/％

J４８ ９４．８３ ２．２７５ ８．８２
IBK ９３．１８ ７．８４６ ７．２１

NaiveBayes ８０．２７ １．５８６ １１．６１
LibSvm ８２．９２ ２３．８９ ９

可见,基于融合特征的方法能够明显提高静态场景分类

的效果,精度平均提升了在１０％左右,４种分类算法对静态场

景的分类识别率都达到了８０％以上,其中J４８算法的精确度

甚至接近于９５％,且建模时间也在可接受范围内,由此证明

了本文提出的融合特征静态下场景识别方法的有效性.

５　动态场景的细分类

为了解决单模数据分类精度较低及动态场景下采集细粒

度标定数据成本过高的问题,本文在融合特征的基础上先后

引入极速学习机(ExtremeLearningMachine,ELM)模型以及

半监督极速学习机(SemiＧSupervisedELM,SSＧELM).

５．１　极速学习机

ELM[１３]是由黄广斌教授于２００４年提出的一种单隐层的

前馈神经网络.相对于传统神经网络算法而言,ELM 具有学

习速度快并且泛化性能好的特点,其网络结构如图６所示.
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图６　ELM 结构图

Fig．６　NetworkstructureofELM

对于一个输入向量x∈Rn 和具有L 个隐层节点的 ELM
输出表达为:

fL(x)＝∑
L

i＝１
βiG(ai,bi,x),βi∈Rm,ai∈Rn,bi∈R (５)

其中,βi＝[βi１,βi２,􀆺,βim ]T 表示第i个隐层节点与输出节点

的连接权重,G(ai,bi,x)表示第i个隐层节点的输出,ai＝
[ai１,ai２,􀆺,ain]T 代表第i个输入节点与隐层节点的连接权

重,ai 和bi 是第i个隐层节点的偏置.对于每一个隐藏节点,

引入激励函数g(x),则第i个隐藏节点的输出为:

G(ai,bi,x)＝g(ai􀅰x＋bi) (６)

对于一个有 N 个训练样本的数据集{(xj,tj)|j＝１,

２,􀆺,N},xj＝[xj１,xj２,􀆺,xjn]T,其中xi∈Rn 表示输入信号

的特征值,t∈Rm 表示分类标签.假定矩阵的各分量可以如

下表示:

H＝

G(a１,b１,x１) 􀆺 G(aL,bL,x１)

⋮ ⋮

G(a１,b１,xN) 􀆺 G(aL,bL,xN)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
N×L

β＝
βT

１

⋮

βT
L

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
L×m

,T＝

tT
１

⋮

tT
N

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
N×m

(７)

根据文献[１３]可知,ai 和bi 只需在训练初始阶段随机给

定,而不需要在训练过程中通过训练得到.因此,上式中,H
和T 是已知参数,只需要求解参数β.对于β的求解,可以将

上述模型看成是一个线性模型,从而利用最小均方误差进行

求解.

目标函数为:

argmin
β

(‖Hβ－T‖) (８)

求解得:

β＝H T＝(HTH)－１HTT (９)

其中,H 是H 的广义逆矩阵[１４Ｇ１５].

综合可得Hβ＝T.上述模型将会以近乎零误差得到参

数β.

５．２　半监督极速学习机(SSＧELM学习机)

SSＧELM 是ELM 的一种延伸,主要思想是将标注样本和

未标注样本结合起来进行训练以提升学习的性能;主要出发

点是因为人工采集标注样本数据的成本过高,而未标注样本

的获取非常容易,因此通过利用少量的标注样本和大量的未

标注样本来达到良好的识别精度.

根据结构风险最小化理论[１６],为了达到较好的泛化能

力,学习方法需要平衡学习函数f与经验风险.本文引入拉

普拉斯图算子[１７]做流形约束,目的是通过构建拉普拉斯图算

子来使用无标注样本数据,进而利用流形正则化方法来实现

半监督的能力[１８].本文使用图的平滑度函数S(f)来描述模

型的复杂度[１９],定义为:

S(f)＝∑
i~j

Wij(fi－fj)２＝fTLαf (１０)

其中,i~j表示顶点i是顶点j的邻居之一,fi 和fj 分别是

顶点i和顶点j上观察到的函数值,Lα 是图的拉普拉斯算子.

根据文献[２０]:

Lα＝D－W,Dii＝∑
l＋u

j＝１
Wij,Wij＝e－‖xi－xj‖２/２δ２

(１１)

考虑到经验风险和控制模型的复杂度,将损失函数转换

为:

argmin
f

１
２

{‖β‖２＋‖f－T‖２＋λfTLαf} (１２)

式中的后半部分为流形约束项.为了简化计算,由 Hβ＝f
可得:

argmin
β
　l(β)＝１

２
{‖β‖２＋‖JHβ－T‖２＋

λ(Hβ)TLαHβ} (１３)

利用式(１３)对β进行求导,可得:

β＝(I＋HTJH＋λHTLαH)－１HTJT (１４)

其中,λ为０时,未标定数据将会被忽略,式(１４)会退化成

式(９).

５．３　基于融合特征的半监督方法

根据２．３节,通过特征提取得到融合特征.假定 WiＧFi、

蓝牙、传感器得到的融合特征表示为:

xi＝{rw,rb,rs} (１５)

经筛选后,WiＧFi信源、蓝牙信源和传感器信源的个数分

别为w＝３,b＝２和s＝２０,从而向量xi 可以表示为:

xi＝[rw１
,rw２

,rw３
,rb１

,rb２
,rs１

,􀆺,rs２０
]T (１６)

由式(１６)可知,当特征维度为n时,xi∈Rn,对于l条标

定训练样本数据集{(xi,ti)|xi∈Rw＋b＋s,ti∈Rm,i＝１,２,􀆺,

l},u条非标定样本数据集{(xi)|xi∈Rw＋b＋s,i＝１,２,􀆺,u},

整个方法的估计过程如下:

１)随机给ai 和bi 赋值,设置隐层节点数为L;

２)计算矩阵H(H 的维度为(l＋u)×L);

３)计算图的拉普拉斯算子Lα,且Lα,D,W 的维度均为

(l＋u)×(l＋u);

４)计算β;

５)利用训练得到的模型f＝Hβ进行预测.

６　实验与验证分析

本文采集数据的终端是魅族 Pro５,操作系统为 Android

５．１．６,利用自主开发的 WiＧFi、蓝牙、传感器同步采集器对室

外４个场景(公园、地铁、公交车、居民区)采集数据,总共采集

有效数据４１００条,其中公园１０９８条、地铁９７６条、公交１０３６、

０１３ 计 算 机 科 学 　２０１９年



居民区９９０条,训练数据与测试数据的数量比为１∶１.

６．１　融合特征的有效性证明

在某些动态场景下(如公园等空旷场地),由于蓝牙信源

不足导致手机在此场景下扫描不到蓝牙信号,所以动态场景

预测部分主要是融合 WiＧFi、传感器的特征,利用半监督的方法

对动态场景进行细分类识别.图７为 WiＧFi、传感器、WiＧFi＋
传感器３种特征组合在不同的动态场景下利用SSＧELM 进行

模型训练和分类识别的结果.

图７　SSＧELM 算法下不同特征组合的结果对比

Fig．７　Comparisonofresultsofdifferentfeaturecombinationsunder

SSＧELMalgorithm

从图７中可以看出:只使用 WiＧFi特征进行场景的分类

识别时,难以达到较好的识别效果,这是因为在动态场景下

WiＧFi的覆盖范围有限,且不同动态场景下的区分度不明显,

而在不同场景下,由于不同终端的运动差异性导致传感器信

号的差异性较大,因此单利用传感器特征的分类效果优于单

使用 WiＧFi特征的分类效果;另外,将 WiＧFi特征和传感器特

征融合后的分类效果最佳,每种场景都有较明显的提升,这是

因为融合特征充分利用了 WiＧFi和传感器特征的互相关特

征,从而使得分类效果有明显的提升,结果证明了融合特征策

略的有效性.

６．２　标定数据量对分类识别效果的影响

为了验证标定数据量对SSＧELM 分类精度的影响,保持

测试样本的个数不变,将训练样本分为标注样本Trainl 和未

标注样本Trainu,未标注样本不包含场景标签.在Trainl 为

２００,４００,６００时,将u/l分别设置为０,０．５,１,１．５,２和２．５,

其中u为未标注样本的数量,l为标注样本的数量,对模型进

行训练,然后测试分类识别的效果,结果如图８所示.

图８　不同数据比例下分类结果的比较

Fig．８　Comparisonofclassificationresultunderdifferent

dataproportions

分析图８可知,当标定数据与未标定数据的比例固定时,

随着标定数据的增加,分类识别率逐步上升,表明标定数据量

越多,分类模型的效果越好.另外,当标定数据一定时,分类

识别率随着未标定数据的增加先上升后下降,这是因为当未

标定数据量的比例较低时,未标定数据和标定数据的相互结

合提升了模型的效果;当未标定数据量的比例过高时,训练模

型的效果由未标定数据控制,训练数据会偏离标定数据所处

的分布,从而使得模型的分类效果下降.从图８中可知,当标

定数据与未标定数据的数量比为１∶１时,模型的分类效果最

佳,当标定数据量为４００时,识别效果达到了９０％以上,从而

证明了文中所提半监督方法能够充分利用未标定的数据来提

升模型的分类效果.

６．３　半监督与其他分类算法的比较

为了验证不同算法的分类识别效果,本文选取了贝叶斯

网络(BayesianNetwork,BN)、k近邻中的IBK、决策树算法中

的J４８、ELM 来与本文引入的SSＧELM 算法进行比较.保持

测试数据不变,将训练数据中的标定数据量取值为４００,u/l＝

１∶１(其中u 表示标定数据量,l表示未标定数据量),由于

NaiveBayes,IBK,J４８,ELM 不能用于半监督学习中,因此只

能用标定数据进行训练.利用上述几种算法对模型进行训练

以及类别预测,并对比不同算法下的训练时间、预测时间、分

类识别率,最终结果如表４所列.

表４　动态场景的分类结果

Table４　Classificationresultsofdynamicscenes

Algorithm Accuracy/％
Train

Time/ms
Test

Time/ms

SSＧELM ９０．８ ５３．７ ５９．９
ELM ８７．５ １２．３ ４６．８
IBK ８７．０ ３５ ７２

NaiveBayes ８５．２ ３２ ６４．５
J４８ ８５．６ ２７ ６５

分析表４可知,本文引入的SSＧELM 算法和 ELM 算法

在分类效果上优于其他算法,且 SSＧELM 算法优于 ELM 算

法,因为SSＧELM 是在 ELM 的基础上充分利用了未标定数

据对模型进行训练,既保留了 ELM 的优势,又体现了未标定

数据的作用.在训练时耗方面,SSＧELM 由于引入了未标定

数据进行训练,因此训练时长有所增加,但在将模型训练好

后,其测试阶段的时间仅次于 ELM.综上所述,SSＧELM 在

将标定数据减少一半的基础上使识别精度达到了９０％以上,

从而证明了引入的半监督分类方法能够充分利用未标定数据

提升模型的识别率.

表５为融合 WiＧFi和传感器特征后,SSＧELM 分类算法

结果的混淆矩阵.从混淆矩阵中可以看出,SSＧELM 算法对

公园、地铁、公交等动态场景的识别率达到了９０％以上,对静

态场景居民区的识别率也达到了８２．７％,以上结果证明了本

文引入的SSＧELM 算法对动态场景分类的有效性.

表５　SSＧELM 算法的混淆矩阵

Table５　ConfusionmatrixofSSＧELMalgorithm

Model
Accuracy/％

Park Subway Bus Residentail
Park ９１．４ ０．５ ２．４ ４．９

Subway １．０ ９３．３ ３．３ ２．５
Bus ０．９ １．９ ９５ ２．１

Residentail ２．７ ２．３ １２．２ ８２．７

结束语　本文针对利用单模数据通过传统机器学习方法
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识别用户终端所在场景时存在普适性不足、识别精度较低的

问题,提出了一种基于多模融合的半监督场景识别方法.该

方法首先对采集的 WiＧFi、蓝牙、传感器信号数据进行预处

理;然后提取融合特征,利用传统机器学习方法对动静态场景

进行大类区分并对静态场景进行细类区分,同时引入半监督

方法充分利用动态场景中未标定的数据训练模型,进而实现

动态场景的细类区分.实验表明,通过提取融合特征能够大

大地提升区分度,引入半监督学习方法大大地减少了动态场景

下采集细粒度标定数据的成本,也提升了动态场景的区分度.
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