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摘　要　现有的车联网大数据特征检测方法忽略了数据属性权重,导致效率偏低,无法在车辆运行中提供高效服务.为此,提

出了多源异构环境下的车联网大数据混合属性特征检测方法.该方法利用集成模型集成车联网多源异构数据,并对集成数据

进行标准化和属性约简处理;同时,通过加权主成分分析法提取集成数据的属性特征,并利用聚类方法实现特征聚类,完成车联

网大数据混合属性特征检测.实验结果表明,与现有方法相比,所提方法在评价指标敏感性指数上取值更高,时间复杂度更低,
能更高效地完成车联网大数据混合属性特征提取任务.
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MixedAttributeFeatureDetectionMethodofInternetofVehiclesBigDatainMultiＧsource
HeterogeneousEnvironment
CHENJing１andWULingＧling２

１CISDIEngineeringCo．,Ltd,Chongqing４０１１２２,China

２ChongqingJiaotongUniversity,Chongqing４０００７４,China

　
Abstract　CurrentfeaturedetectionmethodsforbigdataofInternetofvehiclesignorethedataattributeweight,resultinginlow
efficiencyandfailtoprovideefficientservicesinvehicleoperation．Therefore,ahybridattributefeaturedetectionmethodforbig
dataofInternetofvehiclesinmultiＧsourceheterogeneousenvironmentisproposed．Middlewareisusedtobuildanintegration
modeltointegratemultiＧsourceheterogeneousdataoftheInternetofvehicles,andstandardizationandattributereductionofinteＧ
grateddataarecompleted．WithpreＧprocesseddataasinput,attributefeaturesareextractedbyweightedprincipalcomponent
analysis,andfeatureclusteringisrealizedbyclusteringmethodtocompletethefeaturedetectionofmixedattributeofInternetof
vehiclesbigdata．Experimentalresultsshowthatcomparedwithexistingmethods,thesensitivityindexoftheproposedmethodis
higherandthetimecomplexityislower,whichindicatesthattheproposedfeaturedetectionmethodismoreefficientandcanmore
accuratelycompletethefeatureextractiontaskofmixedattributesoftheInternetofvehiclesbigdata．
Keywords　MultiＧsourceheterogeneousenvironment,Internetofvehiclesbigdata,Mixedattributes,Featuredetectionmethod

　

１　引言

近年来,为了满足人们的出行需求,车辆保有量逐年增

加,汽车行业越发兴盛.随着人们对车辆要求的不断提高,车
辆运行逐渐向智能化、自动化方面发展.车联网将汽车与互

联网连接,实现人、车、路、云之间数据互通,为驾驶人员驾驶

车辆提供帮助,实现智能交通出行.随着车联网越来越智能

化,车联网大数据规模越来越大、类型越来越多,如路况数据、
天气状况、行驶轨迹等[１].这些数据在车辆驾驶中都起到了

非常重要的作用,关系到车辆驾驶的安全性和稳定性.然而,
随着多源异构数据的不断涌入,现有车联网缺乏处理大量数

据的能力,使得在后续数据利用时面临着巨大挑战.为了

解决数据处理困难的问题,并提高车联网数据的利用效率,对
多源异构环境下的车联网大数据进行处理变得十分重要.多

源异构环境下的车联网大数据的显著特点是多种属性混合,
而多种属性数据混合在一起会造成数据混乱,数据特征不明

显,这极易造成车联网给驾驶人员提供错误的指导,从而间接

影响驾驶安全.针对上述问题,如何从属性混合数据中检测

出特征,成为了车联网数据利用过程中的一个重要环节.因

此,本文提出研究多源异构环境下的特征检测方法.

２　相关工作

关于车联网数据处理问题,国内外相关专家和学者都进

行了研究.为了实现车联网的仿真研究,Yao等[２]提出了



集成Vissim和Python的车联网仿真平台构建方法.在采集

车联网大数据的基础上,利用 Vissim 和 Python构建了车联

网仿真平台,Vissim 具有动态交通仿真技术,Python具备具

有可视化功能的对象库、增加数据深度挖掘优势、易于实现算

法等优点.在此仿真平台中,Python作为主要控制程序,通
过与 VissimCOM 接口通信来实现 Vissim 中的各种交通信

息的获取;基于此,基于这些信息实现各种交通控制算法和优

化模型;最后将优化结果通过 VissimCOM 接口反馈到 VisＧ
sim中,进而实现对 Vissim 中对象的控制和优化.该研究成

果为本文的车联网大数据的仿真实验奠定了基础.SaruＧ

mathiy等[３]结合 Hadoop,利用机器学习算法对大量非结构

化和复杂数据进行特征提取,提取数据相关性的特征以及互

信息的特征,这种方法具有较高的灵敏度和特异性,但是效率

不高.Tan[４]将灰色神经网络与残差学习方法相融合,通过

神经网络的不断迭代,从混乱的大数据中检测特征数据,这种

方法降低了特征提取错误率,但是时间复杂度高.Wu等[５]

提出了一种基于堆叠去噪自动编码器和批量归一化的方法,

提取深度新特征,以选取具有代表性的训练样本,该方法的优

点是效率高,但是易受到编码器参数的影响,提取精度存在一

定的限制.针对大数据混合特征的检测问题,Zhang等[６]提

出了结合粗糙集理论的网络大数据混合属性特征检测方法,

通过四元组模型的构建,来获取四元组模型的任意邻域信息

以测算其长度函数;利用该函数可判断大数据的信息特征相

似性;引入粗糙集理论对相似信息特征的邻域熵进行求解,以
检测并分类重复数据属性;引入支持向量机分类思想,将大数

据混合属性的分类问题变换为线性可分问题,实现网络大数

据混合属性特征的检测与分类.

结合已有的研究,针对已有方法存在的问题,本文提出了

多源异构环境下的车联网大数据混合属性特征检测方法.该

方法的提出以期规范多源异构数据混合属性特征,提高车辆

网大数据利用率.

３　车联网多源异构大数据混合属性特征检测方法

　　车联网数据是指导驾驶员完成行驶任务并安全驾驶的重

要基础,智能系统给出的很多行驶建议都是依据车联网数据

给出的.车联网的数据主要来源于汽车感知数据、驾驶行为

数据以及外部周边环境数据.这些数据来自不同的业务系

统,因此存在多源异构性,而多源异构性的存在必然使得数据

存在多个属性,导致数据混乱,不利于数据利用,因此对车联

网多源异构大数据进行混合属性特征检测具有重要的现实意

义.关于多源异构环境下的车联网大数据混合属性特征检测

方法的研究主要包括３个部分,即多源异构车联网数据集成、

多源异构数据预处理以及特征检测实现.

３．１　车联网多源异构数据集成

近年来,智慧交通、智能驾驶逐渐成为主流,在此背景下,

车联网的应用必不可少.车联网只有与各个业务系统相关

联,才能获取所需要的数据,由于这些数据来自不同的业务系

统,因此形成了车联网多源异构数据[７].为此,首要环节就是

车联网多源异构数据集成.

本文通过中间件构建异构数据集成模型,如图１所示.

图１　基于中间件的车联网多源异构数据集成模型

Fig．１　MultiＧsourceheterogeneousdataintegrationmodelfor

Internetofvehiclesbasedonmiddleware

中间件是一种沟通应用软件和系统软件之间连接的软

件,主要从业务系统中,抽取数据,然后将数据输送到车辆用

户端,用于后续分析[８].

基于中间件的车联网多源异构数据集成模型中,包装器

和中介器是关键.其中,包装器是一个数据访问枢纽,主要作

用是响应上层的数据集成请求,然后提取源数据并将其转化,

转换为车联网系统可以接受的形式[９];中介器的主要作用是

传递上层请求,然后在下层包装器完成数据抽取和转换后,将

结果反馈给上层.本文通过集成模型收集车联网多源异构数

据,用于后续分析.

３．２　车联网多源异构数据预处理

基于集成数据,采用常见的数据清洗和标准化技术将其

转换为适应于特征提取模型的格式,具体步骤如下[１０].

(１)集成数据标准化

数据标准化处理的目标是解决多源的车联网异构数据量

纲不一致的问题,使所有属性具有量纲统一性[１１],具体过程

如下.

步骤１　计算数据算术平均值,计算式如下:

x－＝x１＋x２＋􀆺＋xn

n
(１)

其中,x－ 表示算术平均值;x１,x２,􀆺,xn 表示多源的车联网异

构数据;n表示数据数量.

步骤２　计算数据标准差,计算式如下:

s＝
∑
n

i＝１
(xi－x－)

nＧ１
(２)

其中,s表示数据标准差;xi 表示第i个原始车联网多源异构

数据.

步骤３　按照式(３)进行标准化处理.

xi′＝xi－x－

s
(３)

其中,xi′表示标准化后的数值.

步骤４　将逆指标前的正负号对调.

(２)属性约简

针对混合属性存在的缺陷,即属性扰乱性,本节进行属性

约简,以减少混合属性导致的数据混乱性[１２].属性约简过程

如下.

步骤１　给出决策表S＝(U,A＝C∪D,V,f),如表１所列.

９０１陈　晶,等:多源异构环境下的车联网大数据混合属性特征检测方法



表１　决策表

Table１　Decisiontable

论域
条件

属性１
条件

属性２
条件

属性３
条件

属性４
决策

属性

１ １ １ ０ ０ ２
２ １ １ １ １ １
３ １ ０ １ １ ２
４ １ １ １ ０ １
５ ０ １ ０ １ ０
６ ０ １ １ １ ０
７ １ ０ ０ １ １
８ １ ０ ０ ０ ２
９ ０ １ １ ０ ３
１０ ０ １ １ ０ ３

S＝(U,A＝C∪D,V,f)中,U 表示论域;A 表示属性集;

C表示条件属性;D 表示决策属性;V 表示属性值的集;f 表

示信息函数.

步骤２　计算条件属性集C 的等价类簇,记为 X＝{X１,

X２,􀆺,Xr}.

步骤３　求出决策属性集D 的等价类簇,记为Y＝{Y１,

Y２,􀆺,Yk}.

步骤４　对给出的决策表进行简化.

步骤５　构建相关矩阵 M.
步骤６　判断矩阵 M 的某一行是否只有一个值,且该值

mi 是否为１,若是,则认为mi 的属性为核属性,并将其添加到

约简属性集中.
步骤７　将所有对应值mi＝１的行中的数据置为０.

步骤８　将条件属性集C的列中值为１的个数最多的属

性ck 加入约简.

步骤９　判断ck 是否唯一,当不是唯一时,将所有对应ck

值为１的行的全部数据置换为０.

步骤１０　判断 M 中所有值是否都为０,当都为０时,输
出最小约简值.

通过上述约简后,数据的属性特征更加清晰、明确,方便

后续的特征检测[１３].

３．３　车联网大数据混合属性特征检测实现

基于经过预处理的车联网多源异构数据进行混合属性特

征检测,检测过程包括特征提取与特征聚类两部分.通过前

者提取的特征,将同类型的特征聚合以实现特征检测[１４].
(１)特征提取

特征提取,即从所有特征中抽取出具有代表性的特征.
本文通过加权主成分分析法来进行特征提取.加权主成分分

析法是在原始主成分分析法的基础上优化而来的,通过为不

同属性类型数据赋予不同权值来提高特征的代表性[１５],具体

过程如下.
步骤１　假设车联网大数据样本为N 个属性混合在一起

的样本,记为Z.
步骤２　将Z进行转置,组成矩阵形式,描述如下:

Z＝

z１１, z１２, 􀆺, z１n

z２１, z２２, 􀆺, z２n

􀆺

zm１, zm２, 􀆺, zmn

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(４)

步骤３　对矩阵进行归一化处理,处理公式如下:

z′ij＝ zij－min(zij)
max(zij)－min(zij) (５)

其中,z′ij表示归一化处理后的车联网数据;zij为原始车联网

大数据;min(zij)和 max(zij)表示原始车联网大数据中的最小

值和最大值[１６].

步骤４:计算归一化处理后的矩阵 M′中每列的均值,进
行均值化处理[１７].

sij＝z′ij
u

(i＝１,２,􀆺,m;j＝１,２,􀆺,n) (６)

其中,u表示均值.

步骤５:计算车联网大数据样本的权值,计算式如下:

wi＝

∑
m

j＝１

z′ij
∑
n

z′
ij

æ

è
ç

ö

ø
÷

n
,i＝１,２,􀆺,n (７)

其中,wi 表示权值;z′ij表示矩阵Z 的元素zij经过归一化后的

值;n表示数据数量[１８].

步骤６　将步骤４的结果与步骤５的结果相乘,构建新

的数据样本,组成新的矩阵H.
步骤７　对新的数据样本进行主成分分析.

步骤８　计算矩阵H 的协方差,并组成协方差矩阵V.
步骤９　计算特征值和对应的特征向量.
步骤１０　计算累积贡献率,通过累积贡献率选择前k个

数值,并将其作为主成分[１９].

步骤１１　将选出的前k个主成分作为数据特征.
(２)特征聚类

基于上文提取出的车联网大数据混合属性特征,本节对特

征进行聚类,将具有一致性的特征聚集在一起,具体过程如下.
步骤１　从提取的特征集中随机选择一个特征作为聚类

中心.

步骤２　依据聚类中心进行模糊聚类.
步骤３　进行特征一致性度量,特征一致性度量方式如下:

Sim(x１,x２)＝∑
c

i＝１
　∑

n

j＝１
‖x１－x２‖ (８)

其中,Sim(x１,x２)表示特征一致性度量结果;x１ 和x２ 表示提

取的车联网大数据混合属性特征;c表示聚类中心;n表示特

征数量.

步骤４　 判断特征是否冗余,即判断特征一致性度量

Sim(x１,x２)值是否小于０．５,若小于,则认为存在冗余,并执

行以下步骤.
步骤４．１　对特征从大到小进行排序;
步骤４．２　确定存在冗余特征;

步骤４．３　删除冗余特征.

若特征一致性度量Sim(x１,x２)值大于０．５,则认为不存

在冗余,继续进行下一步骤.
步骤５　进行聚类完全性判断.当聚类不完全时,执行

步骤４．１—步骤４．３,否则输出聚类结果.

本文通过上述特征提取与特征聚类两个部分,实现了车

联网大数据混合属性特征检测,为车联网大数据提供了极大

的便利[２０Ｇ２２].

４　仿真实验设计

为了验证所提方法在多源异构环境下的车联网大数据混

合属性特征提取中的应用效果,本文将基于机器学习算法的

特征提取方法、基于灰色神经网络与残差学习的特征提取

０１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．８,Aug．２０２２



方法、基于堆叠去噪自动编码器和批量归一化的特征提取方

法作为对比方法,由 Matlab２０１７编程实现,进行仿真测试.

４．１　样本数据

多源异构环境下的车联网大数据类型和属性多样,大致

可以分为３类,即汽车感知数据、驾驶行为数据以及外部周边

环境数据,这３类又包括多个属性.为保证测试仿真结果的

准确性,本文构建了基础样本数据,结果如表２所列.

表２　仿真测试样本数据

Table２　Simulationtestsampledata

类型 内容 属性特征数量 样本数量

汽车感知

数据

车况状态 １２ ５６５６
行驶位置 ２ ３４５５
行驶轨迹 ２４ ３２１０

车辆故障记录 ２０ ４５４０

驾驶行为

数据

里程数 ２５ ５４４０
油耗情况 ４ ４５４７
行驶时间 ６ ５６３４

事故违章记录 ３０ ７５４５

周边环境

数据

道路类型 ２３ ６４４０
地形条件 ２２ ５５２０
天气状况 １２ ４８７８
行人情况 ５ ６４４０

４．２　样本数据预处理

按照３．２节中的处理过程,对表２所列的多源异构环境

下的车联网大数据进行预处理,处理结果如图２所示.

图２　样本数据属性特征约简处理结果

Fig．２　Reductionresultsofsampledataattributefeature

４．３　特征检测评价指标

选择两个指标对特征提取方法进行评测,这两个指标分

别用于检测特征提取方法的准确性和效率.下面针对这两个

指标进行具体分析.
(１)敏感性指数

敏感性指方法正确检出特征的样本数量与总数量之间的

比例开方与错误检出数量之间的比值.敏感性越大,检测方

法对特征越敏感,准确性越高.

α＝ x
X y (９)

其中,α表示敏感性指数;x表示正确检出特征的样本数量;X
表示总样本数量;y表示错误检出样本数量.

(２)时间复杂度

时间复杂度指执行算法进行车联网大数据混合属性特征

检测所需要的计算工作量.时间复杂度越小,该方法进行特

征检测的效率越高.

β＝m２n＋m２S３＋ x
m＋P＋Nm－NP

(１０)

其中,β表示时间复杂度;m 表示样本中属性的总个数;n表示

数据集中的样本数量;S表示方法的运行时间;P 表示对应样

本中属性的数量;N 表示属性值个数的最大值;x表示正确检

出特征的样本数量.
(３)查全率

查全率(RecallRatio)指从数据库中检出的相关的信息

量与总量的比率.查全率的绝对值很难计算,只能根据数据

库内容、数量来估算.查全率越高,该大数据混合属性特征检

测的全面性越理想,检测精度越高.

RecallRatio＝K
L ×１００％ (１１)

其中,K 表示检索出的大数据混合属性特征检测量,L表示大

数据混合属性特征总量.

４．４　结果分析

在相同测试条件下,利用本文方法与对比方法根据检测

结果统计敏感性指数和时间复杂度来评判检测方法的有效

性,结果如图３所示.

　　注:从左往右依次为本文方法、基于机器学习算法的特征提取方法、基于灰

色神经网络与残差学习的特征提取方法、基于堆叠去噪自动编码器和

批量归一化的特征提取方法的应用结果

图３　本文方法与各对比方法的敏感性指数和时间复杂度

Fig．３　Comparisonofsensitivityindexandtimecomplexity

从图３可以看出,本文方法的敏感性指数为０．９５８８,时
间复杂度为０．１２５４,与基于机器学习算法的特征提取方法、
基于灰色神经网络与残差学习的特征提取方法、基于堆叠去

噪自动编码器和批量归一化的特征提取方法的应用结果相

比,本文方法表现更好.
在相同测试条件下,利用本文方法以及文献[３]提出的基

于机器学习算法的特征提取方法、文献[４]提出的基于灰色神

经网络与残差学习的特征提取方法进行特征检测查全率测

试,实验结果如图４所示.

图４　不同方法的查全率对比

Fig．４　Comparisonofrecallratesofdifferentmethods
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由图４可知,文献[３]中的方法和文献[４]中的方法的查

全率为７０％~８０％,在此查全率区间的特征抽取方法实现了

基本的特征抽取功能,但无法满足当下高精度特征的应用要

求.本文通过仿真实验验证了本文方法的有效性,其查全率

始终保持在９５％以上.
结束语　本文针对因车联网数据规模大而处理较困难的

问题,提出了多源异构环境下的多属性特征检测方法.该方法

通过对车联网大数据混合属性进行处理和提取,使得数据规范

存储,以便应用.最终,仿真测试也证明了所研究的检测方法

能更高效、准确地完成车联网大数据混合属性特征提取任务.
本文提出的多源异构环境下的车联网大数据混合属性特

征检测方法虽然取得了一定的成果,具有一定的优越性,但仍

存在不足.在仿真测试中所使用的数据为小型且理想的数

据,与实际数据集相比质量更好,且所提方法的运行速率还有

待提高,因此有待在实际环境中进一步检验该方法的实际应

用性.未来将针对网络大数据混合属性特征的约简速率进行

深入研究,从约简速率提升的角度来提高属性特征的检测速

度,在保证检测准确性的基础上进一步提高检测效率.
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