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移动数据的交通出行方式识别方法

肖艳丽，张振宇，杨文忠
（新疆大学 信息科学与工程学院，新疆 乌鲁木齐 ８３００４６）

摘　 要：识别用户出行的交通方式，对理解用户移动性、交通状况的分析和预测、社会活动模式挖掘等方面起着非常

关键的作用。 随着无线网络技术的快速发展，越来越多的传感器被用于收集移动数据，如何通过收集的信息准确地

识别用户不同的交通出行方式，近年来得到了广泛的研究。 针对已有的从不同角度识别交通方式的方法，首先介绍

了每种方法的具体内容及应用，然后对不同方法进行分类研究，并重点分析了各类方法的特点，分析几种不同方法

在不同条件下的识别精确度，最后，给出了交通方式识别方法的进一步研究方向。
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　 　 交通出行方式是理解用户移动行为的基本属

性［１］。 用户的移动状态总是表现出一定的规律性，
而对交通出行方式的识别能够体现出这种规律性，
并且可以为用户提供特定的服务，比如用户常常开

车经过某个地方，可以在该地方提供相应的业务推

送。 交通出行方式的识别还可以为个人的回忆提供

丰富的信息，也能够很方便地和朋友分享生活经

历［２］。 此外，通过交通出行方式的识别，还能够进

行交通状况的分析与预测，如特定时间里，在道路上

（非停车场）用户乘坐的公交长时间没有移动，就可

以判断该路段可能发生了交通堵塞。 基于多个用户

的交通方式识别，还能够检测城市里的热点区域和



经典路线。
快速发展的无线定位技术能够使人们更加方便

地获得移动数据，这些数据不仅可以用于定位、跟
踪，而且能够表示空间上的信息。 例如，将单独的数

据点按照时间顺序排列，可得到用户的轨迹，这条轨

迹反映了个人的移动状态，而它随着不同的交通方

式改变［３］。 人们在生活工作中经常结合多种交通

方式出行，例如去工作时，首先从家步行到公交车

站，然后乘坐公交车，下车后再步行至公司。 在运动

过程中，如何识别多种交通出行方式、它们之间如何

转换引起了许多研究者的关注。

１　 交通出行方式识别方法分类

随着无线网络技术的快速发展，移动数据能够

被多种传感器进行收集，如移动手机、全球定位系统

ＧＰＳ（ｇｌｏｂａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ）、加速度计等。 通过

对移动数据的分析，可以获得不同的交通出行方式

信息。 如表 １ 所示，不同传感器在表达方式、精确

度、覆盖范围等方面有明显的区别，收集的数据具有

不同的特征，因此通过不同传感器数据识别交通出

行方式的方法各异。

表 １　 不同传感器性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒｓ

传感器 表达方式 精确度 能耗强度 覆盖范围 是否受设备影响

ＧＰＳ 地理坐标 高 强 户外 是

ＷｉＦｉ 接入口 ＩＤ＋信号强度或坐标 中等 强 接入口 １００ ｍ 内 是

ＧＳＭ 接入口 ＩＤ＋信号强度 中等 中等 １．５～１０ ｋｍ 是

ＧＩＳ 空间数据、属性数据 高 强 户外 是

加速度计 二维、三维加速度值 较高 弱 ±２～２００ ｇ 不等 否

　 　 交通出行方式的识别，一般是用不同传感器收

集多个用户的移动数据，然后从用户的历史数据中

提取出特征，利用这些特征以不同的学习方法训练

出一个分类模型，当遇到其他用户的移动数据时，该
模型可自动识别不同的交通方式。

根据收集移动数据所使用的设备以及是否考虑

能耗问题，将交通出行方式的识别方法分为 ４ 类：
１）基于移动手机的方法；
２）基于 ＧＰＳ 的方法；
３）基于多种传感器混合的方法；
４）基于能源效率的方法。

１．１　 基于移动手机的方法

基于手机的方法大部分是通过估计速度来识别

的，速度是通过信号强度变化、通信时间、无线接入

口的数量等特征值来估计的。 随着智能手机的快速

发展，手机上携带了许多内置传感器，如加速度计和

螺旋仪等。
文献［４⁃６］利用手机上携带的加速度计收集数

据，首先从数据中抽取不依赖于方向的特征，如加速

度信号的大小和加速度计水平、垂直方向上的信号

强度。 这些方法在决策树和水平、垂直的加速度信

号强度结合下能够达到较好的识别精确度。
文献［７］使用 ＡｉｒＳａｇｅ 收集的手机呼叫详细记

录，该记录由匿名的手机信令消息数据构成。 用

ＡｉｒＳａｇｅ 的无线信号抽取技术首先抽取位置信息，再

按照时间的先后顺序确定用户的运动路径，根据路

径确定运动的起始点、目的地、运动开始和结束时

间。 相同起点和终点上的用户，使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类

方法分组，计算每组所使用的平均时间，将平均时间

与谷歌地图上对应路程所提供的时间进行对比，能
够估计这一组人所使用的交通出行方式，然后通过

粗略计算在相应路线上使用同种交通方式的人数，
可推断每种交通方式在相应道路上所占比例。

上述几种识别方法没有考虑实时的交通状况，
文献［８］对交通正常和堵塞两种情况分别进行识

别，正常情况下，通过分析平均速度，采用速度分配

率构造隐藏马尔可夫模型识别，精确度达到了 ９４％。
堵塞情况下，利用历史数据对交通情况进行预测，并
使用经济学里的累计前景理论（ＣＰＴ）分析在不确定

交通状况时用户对交通方式的选择，识别的精确度

在 ７０％～８９％之间，精确度变化的原因是，堵塞情况

下，用户可能会改变平常乘车的习惯，继续使用以前

的历史数据预测当前交通出行方式会出现偏差。
除了利用移动手机携带的内置传感器收集数据

之外，研究者还通过全球移动通信系统 （ｇｌｏｂａｌ ｓｙｓ⁃
ｔｅｍ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ， ＧＳＭ），进行数据的收

集。 文献［９⁃１０］运用信号强度波动和服务小区数量

识别交通方式。 通常情况下，速度越快，与静止或慢

速时相比，其信号强度变化一般比较快，而且与它相

连的服务小区的数目也比较多。 利用隐藏马尔可夫
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模型识别，达到了 ８２％的精确度。 文献［１１］计算两

次连续数据点的欧几里得距离估计 ＧＳＭ 的信号强

度变化，然后采用二阶分类模式分别对静止、移动、
行走、乘车 ４ 种出行方式进行识别。
１．２ 　 基于 ＧＰＳ 的方法

与移动手机收集的数据相比，ＧＰＳ 收集的定位

数据更加精确、内容更加丰富。 越来越多的人，开始

使用基于 ＧＰＳ 数据的交通出行方式识别。
文献［１２］利用手机中的 ＧＰＳ 收集数据，运用神

经网络原理自动识别交通出行方式。 研究者首先从

ＧＰＳ 数据中抽取特征，如平均速度、停留时间等。 仅

将移动特征作为神经网络的输入，不能够保证较高

的识别精确度。 研究者发现输入数据量大，不仅增

加了识别的计算能力，而且还消耗了移动设备的资

源。 为了提高识别的精确度和减少输入的数据量，
又提出了一个关键点算法，算法能够过滤一些不必

要的 ＧＰＳ 数据，而只保留最重要的点的信息。 利用

关键点和移动特征作为神经网络的输入，使精确度

达到了９１．２３％，同时保存了移动设备的资源。
文献［１３］利用移动数据与真实世界一般常识

相结合的方法来识别，并引入了一个 ３ 层的分类模

型，其中模型包括低级过滤、局部过滤和真实地图 ３
部分，低级过滤能够连续地纠正传感器的错误信息，
粒子滤波能够运用状态转换空间识别多种模式，真
实地图指导高级转换模型。 由于考虑了实际的地图

信息，因此所设计的方法具有一定的局限性，只能识

别该地图区域内的交通方式。 为了使方法能够适用

于其他的 ＧＰＳ 数据集，文献［１４⁃１６］通过不考虑实

际地图信息的方法来识别，这些方法的预处理过程

都是相似的，即将用户轨迹用基于变化点的方式分

段。 在抽取特征方面，文献［１４］选择基本特征，如
距离、平均速度等。 文献［１５⁃１６］除了利用基本特征

之外，还抽取了一些高级特征，如速度改变率、停车

率等。 一些基于实例的分类方法根据对应的特征识

别不同交通方式，然而基于变化点的分段方法结合

决策树算法进行识别能够得到较高的精确度，识别

精确度达到了 ７６％。 由于在训练和后处理阶段都运

用了人工标记数据，这使得该方法的工作量较大。
与以上提出的方法不同，为了减少人工标记数

据的工作量，文献［１７］中运用了无监督方法对无标

记的 ＧＰＳ 数据进行识别，这种方法基于两个假设：
（１）相同方式的速度分布是相似的，（２）不同方式的

速度分布不一样。 首先将 ＧＰＳ 轨迹分段，给定任一

子段和它的速度分布，并给每一个速度值分配一个

概率。 然后通过电学当中的加权自举技术选择最高

的速度值，并基于重新选择的速度值，估计每一段的

速度累计分布，最后通过速度分布就能够识别不同

的交通出行方式。
文献［１８］通过扩展关系马尔可夫网络自动的

识别用户的不同行为，这里的关系马尔可夫网络指

得是基于条件随机场［１９］方法构建的条件概率模型。
只要给定了 ＧＰＳ 数据的位置和时间信息，就能够识

别购物、吃饭、访问、工作等活动，但不能识别交通方

式。 文献［２０］在文献［１８］的基础上，运用最大期望

算法首先识别用户的模式转化位置，最后应用分层

马尔可夫模型估计在重要位置上的交通方式。
除了识别行走、公交车、自行车等交通出行方式

之外，文献［２１］对道路上的卡车和轿车进行了分

类。 首先在主干道上分别用 ＧＰＳ 收集轿车和卡车

的定位数据，然后对两个数据集进行预处理，将轨迹

分为相似长度的子轨迹。 从数据集中，抽取出与速

度相关的加速度、减速度、加速度和减速度标准偏差

４ 个特征值，然后选用内核支持向量机 ＳＶＭ 对车辆

进行分类，其误分类率仅为 ４．２％。 文献［２２］通过提

取相应出行属性数据，利用模糊推理机制也实现了

对机动车、自行车、步行等交通出行方式的识别。
１．３ 　 基于传感器混合的方法

采用一种传感器收集数据，由于传感器故障等

原因造成收集的数据不可靠，导致交通方式无法正

确识别。 因此交通出行方式的识别有时需要多种传

感器混合收集数据，这样能够保证识别方法的可靠

性。 当一种传感器失效时，可以借助其他传感器记

录数据。
１．３．１　 传统的传感器混合方法

文献［２３⁃２４］使用 ２０ 多种传感器，收集了大量

的基础数据，并从时间和空间两个方面抽取位置信

息、光强度、呼吸强度等特征。 由于抽取出的特征值

较多，利用二次抽取方式去除了一些不必要的特征

值，最后选取 ６ 种特征值作为分类的依据，然后利用

自动生成决策树进行识别。 这种方法能够达到较高

的识别精确度，并以较高的精确度识别不同行为，但
由于采集数据时需要将多种传感器随身携带，在现

实生活中实现比较困难。 为了简化收集数据的工

作，文献［２５］使用 ５ 个携带在人不同部位的二轴加

速度计收集数据。 从数据当中抽取加速度大小、频
率、速度等特征值，利用决策树自动识别，达到了较

高的精确度。 文献［２６］从不同角度出发，使用一个

多模式的传感器板收集数据。 虽然传统传感器混合

方法在识别方面达到了理想的精确度，但由于携带

的设备太多，往往会给数据采集造成许多不便，针对
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这个问题，研究者又提出了许多识别方法，结合少量

设备用以减少采集数据的工作量。
１．３．２　 基于 ＧＰＳ 与加速度计的方法

文献［２７］运用传感器分别收集移动数据。 首

先从 ＧＰＳ 数据中抽取特征，识别精确度只有 ８６．５％，
然后从加速度数据中抽取特征，识别精度为 ９０％。
最后，将 ＧＰＳ 与加速度数据特征相结合识别精确度

达到了 ９３％。 方法表明了结合 ＧＰＳ 和加速度计收

集数据，能够更好地识别交通出行方式。
文献［２８］使用连续隐藏马尔可夫模型和决策

树，分别与一阶连续隐藏马尔可夫模型结合，形成组

合模型识别交通方式。 使用决策树与一阶离散隐藏

马尔可夫模型的结合对交通方式识别有较高的精确

度。 不过该方法只区分了行走、自行车和机动车，而
不能有效地对机动车的类别进行区分。

已有的单独设备识别方法大部分假设在 ＧＰＳ
信号不会丢失的情况下对交通方式进行识别，而这

种方法只能识别少量的交通方式。 针对这种情况文

献［２９］提出用 ＧＰＳ 和加速度数据共同识别，这样即

使在 ＧＰＳ 信号丢失的情况下，也能够区分交通方

式，并且能够识别多种交通方式。 方法首先从数据

集中提取速度、加速度、减速度、角速度 ４ 个特征，然
后使用随机分类器和隐藏马尔可夫模型的结合自动

识别交通出行方式。 最终不仅识别了多种交通出行

方式，而且还区分了机动车的类别。
１．３．３　 基于 ＧＳＭ 和 ＷｉＦｉ 的结合

考虑到 ＧＰＳ、加速度器等传感器在大型环境下，
成本和收集数据的复杂度较高，研究者开始选用适

合于大型环境下传感器结合的方法。 由于 ＷｉＦｉ 和
ＧＳＭ 覆盖面广，成本较低，许多基于这两种传感器

的方法开始出现。
文献［３０］分别从 ＧＳＭ 和 ＷｉＦｉ 数据集中抽取识

别网络、区域、接入端口、信号强度等特征。 将抽取

出的特征，作为分类模型的输入数据，并使用决策树

进行识别，与只用 ＧＳＭ 数据识别的精确度相比，基
于 ＧＳＭ 和 ＷｉＦｉ 结合的方法有了很大提高。

文献［３１］提出了一个移动性分类方法。 在识

别阶段采用 Ｃ．４．５ 决策树作为分类模型。 决策树作

为分类模型使得推断过程的处理复杂度降低，运用

ＧＳＭ 和手机上收集的 ＷｉＦｉ 数据则保证了相对较低

的能耗，而且，由于 ＧＳＭ 和 ＷｉＦｉ 的覆盖范围比较

广，能够保证用户数据的持久性。 方法能够区分出

静止，走路和骑车 ３ 种移动状态，并且能够达到 ８０．
２％的精确率。

１．３．４　 基于 ＧＰＳ 和 ＧＩＳ 的结合

ＧＳＭ、ＷｉＦｉ、加速度计等收集的数据精确度不

高，很多情况下，识别交通方式需要比较精确的信

息。 ＧＰＳ 与全球信息系统 ＧＩＳ 能够提供比较精确的

地理信息，结合这两种传感器能够获得较为精确的

数据，从而能够提高识别方法的精确度。
文献［３２］使用概率矩阵识别。 通过自行车所

有权，即用户是否含有自行车来判断自行车的权重，
如果没有将权重设置为 ０，并通过轨迹的多种速度

特征来识别其他的交通方式。 不同的权重根据速度

的范围分配给不同的交通方式，然后结合 ＧＩＳ 信息，
将机动车辆划分为特定的类别，通过 ＧＩＳ 收集的公

交车站和轨道信息及平均速度识别公交车与火车两

种方式。 但是该方法存在一定的不足，当 ＧＰＳ 失效

时，将会导致无法识别交通方式。 除此之外，在交通

堵塞的情况下，也不能区分机动车辆的类别。
为了区分机动车辆的类别，文献［３３］使用 ＧＰＳ

和真实交通网络信息对交通方式进行识别。 研究者

除了使用基本特征，如平均速度、最大速度等，还引

入了平均车辆亲密度、平均铁路亲密度、平均候选车

辆亲密度等额外特征用于识别。 文章首次提出了区

分机动车类别的方法，也是第一次将火车看做是一

种交通出行方式，并以 ９３．５％的精确度识别出汽车、
公交等 ６ 种交通出行方式。

文献［３４］提出了两个版本的分析系统，第一种

用一个只依赖 ＧＰＳ 信息的系统，也就是仅仅将 ＧＰＳ
信息当做输入，运用模糊逻辑的算法识别交通方式，
第二种则利用集成的 ＧＰＳ 和 ＧＩＳ 地理信息作为输

入，利用模式匹配的识别子系统进行识别。 方法整

体识别的精确率达到了 ９１％，ＧＰＳ 数据结合 ＧＩＳ 地

理信息中的公交线路信息对公交车的识别从 ７６％提

高到了 ８０％。 此外，用 ＧＩＳ 中的公共交通路线与

ＧＰＳ 轨迹相匹配，使有轨电车的识别精确率达到了

８８％。
文献［３５］将 ＧＰＳ 轨迹根据交通方式转化位置

进行分段，通过基于地理信息的算法识别行走、公交

等 ５ 种交通方式，其精确率达到 ８２．６％。 文献［３６］
设计了一个用户独立的层次马尔可夫模型，从用户

历史数据中，分析用户的出行目的地和路程，推断行

走和乘车。 这个方法的精确度可以达到 ８４％。
文献［３７］提出了 ＧＩＳ 地图匹配算法和基于规则

的算法来识别交通出行方式，精确度达到了 ９１．７％。
周小红等［３８］也利用 ＧＩＳ 与匹配二维地图的方式，在
客户端利用 ＨＴＭＬ５ 作为渲染引擎，对交通方式的识
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别进行可视化操作，结果较为直观。
１．４　 基于能量效率的方法

已经存在的许多识别方法很少考虑能量效率问

题，如内存的大小、电池的寿命等。 近几年来，有很

多识别方法都开始考虑能量效率的问题。 提出一个

普遍适用、能耗较低、同时保持较高识别精确度的方

法，成为目前新的挑战。
文献［３９］提出一个自适应加速度活动识别方

法，用于对连续的活动、移动状态进行识别。 该方法

的核心是连续的处理当前或下一时刻的数据，然后

动态的调整抽样频率和分类特征两个参数，并用于

最优的识别活动。 对于特定的活动，通过调整相适

应的分类特征，以保证特征值的抽取既符合当前的

活动识别，又避免抽取多余不必要的特征，从而达到

节约能量这个目标。
文献［４０］提出了一个高效节能移动传感系统

（ＥＥＭＳＳ）识别人们日常生活中的活动与交通出行方

式。 高效节能移动传感系统的核心是通过分层管理

移动设备上的传感器，有选择地使用有用的传感器，
关闭暂时不用的传感器，从而到达节约电量的目标。
除此之外，还对加速度计和移动手机收集的数据进

行了实时的分类，通过分类算法能够识别出移动物

体的状态，而且还能使电量保持在 ７５％左右。
文献［４１⁃４２］的目标是设计一个低功耗低成本

的交通方式探测器。 为了达到这个目标，使用了一

个低功耗低成本的感测器集线器，该设备由处理单

元、限制的内存和一系列的传感器构成，本身就具有

低功耗低成本的特点。 该方法首先通过简化数据集

和模型以缩小分类器大小，使其符合感测器集线器

的内存限制，达到能量消耗最少的目标。 然后通过

数据的低阶多项式映射和权值向量的计算，比较决

策树、自适应增强和支持向量机 ３ 种分类器的识别

性能，可以得出支持向量机不仅在能量上消耗最少，
而且还保持了较高的精确度。 该方法的能耗在 ５％
左右，并且对 ５ 种交通方式识别的精确度达到了

９０％。
无线网络协议 Ｚｉｇｂｅｅ 具有近距离、低复杂度、低

功耗、低成本等特点，加速度计相比于其他传感器，
能量消耗也相对较少。 文献［４３］结合本身低功耗

低成本的 Ｚｉｇｂｅｅ 和加速度计，使得识别过程消耗较

低的能量，并且保证了较高的识别精确度。

２　 交通出行方式识别方法的比较

上述提出的 ４ 种交通出行方式识别方法，从一

定程度上来说，并不是绝对的，因为有些方法，除了

考虑用不同传感器收集移动数据之外，还考虑了其

他因素，如：抽取特征不同，将导致划分种类不同；使
用不同分类方法，也会导致识别的多样性。 为了更

好地说明上述 ４ 种方法的特点，分析不同方法的精

确度，从以下几个方面对不同方法进行比较，分析比

较结果如表 ２、表 ３ 和表 ４ 所示。
１）从实验数据方面：由于收集数据的传感器存

在很大差异，见表 １，导致收集到的具体数据差别较

大。 在几种实验数据中，由于手机的普及，移动手机

数据最容易获得。 ＧＰＳ 数据较为精确，在记录数据

时通常以经纬度形式表现，但在室内收集会受到限

制。 ＧＳＭ 和 ＷｉＦｉ 数据通常以信号强度、频率等形式

存在，容易受到外界环境（如基站等）的影响。 加速

度计、螺旋仪、磁力计等数据使用相对较少，且精确

度相对较差。 在识别过程中，首先根据不同数据抽

取具体特征，然后根据抽取的不同特征选择合适分

类器，最后对交通方式进行具体识别。 数据差异是

造成识别方法多样性的主要原因。
２）从传感器方面：由于不同传感器在收集移动

数据类型、表达方式、能源消耗等方面都具有明显的

不同，因此对于交通方式的识别，不同传感器收集的

移动数据具有不同的特性。
３）从特征提取方面：由于不同的交通出行方式

是以特定形式表示的，因此抽取的特征不同，识别结

果也会不一样。
４）从分类器选择方面：现在常用的分类器主要

有 ＢＰ 神经网络、贝叶斯网络、马尔可夫模型、决策

树、支持向量机等。 贝叶斯网络和马尔可夫模型都

是基于统计分类的，需要的样本量大、经验风险小、
非线性拟合能力较强，这 ２ 种从理论上都解决了最

优分类器的设计问题，但是在实施时，首先必须要解

决概率密度估计问题。 ＢＰ 神经网络，直接通过观测

数据，从训练集中学习，是一种启发式技术。 决策

树、支持向量机都是基于结构分类的，需要样本少、
效率较高，但是不适合划分多类。 在表 ３、表 ４ 中，用
相应缩写字母表示不同的分类器：隐藏马尔可夫

（ＨＭＭ），混淆矩阵（ＣＭ）， 决策树（ＤＴ），神经网络

（ＮＮｓ），支持向量机（ＳＶＭ），一阶马尔可夫（ＦＭ），随
机森林（ＲＦ），概率矩阵（ＴＰＭ）。

５）是否考虑能耗：由于考虑能耗的交通方式识

别方法是近几年才提出的，还不太成熟，因此本文先

从收集移动数据的传感器角度将其分类，分别在表

２、表 ３ 中列出。
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６）精确度：表示在一次识别过程中，得到的识别

结果与真实值之间的接近程度，精确度越高，说明识

别方法越好。

表 ２　 方法使用不同实验数据的比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ

数据
文献方法

［９］ ［１０，１２］ ［１３］ ［１６，１７］ ［２６］ ［２８，２９］ ［３０］ ［３２，３３］ ［３９］ ［４１］

移动手机数据 × × × ×

ＧＳＭ 数据 × ×

ＧＰＳ 数据 × × × × ×

ＷｉＦｉ 数据 ×

ＧＩＳ 数据 ×

加速度计数据 × × × ×

螺旋仪数据 × ×

磁力计数据 ×

表 ３　 基于单一传感器识别方法比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｌｅ ｓｅｎｓｏｒ

方法 传感器 提取特征 分类器 是否考虑能耗 精确度 ／ ％

文献［９］ 移动手机 平均速度、用户的历史通话数据 ＨＭＭ 否 ９４．００

文献［４２］ 移动手机 加速度大小、信号强度大小等 ＣＭ 是 ８１．７５

文献［１０，１１］ ＧＳＭ 信号强度大小、服务小区数量 ＨＭＭ 否 ８２．００

文献［１２］ ＧＳＭ 数据点欧几里得距离、信号塔数目等 ＤＴ 否 ８５．００

文献［１３］ 移动手机 最大速度、车站间距离、停留时间等 ＮＮｓ 是 ９１．２３

文献［１６，１７］ ＧＰＳ 方向改变率、停车率、速度改变率等 ＤＴ 否 ７６．００

表 ４　 基于多种传感器混合识别方法比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｅｎｓｏｒｓ

方法 传感器 提取特征 分类器 是否考虑能耗 精确度 ／ ％

文献［４０，４１］ 多种传感器 加速度标准差、距离等 ＳＶＭ 是 ９０．０００

文献［２６］ 多种传感器 能量、速度、谱熵等 ＨＭＭ 否 ９０．０００

文献［３９］ 多种传感器 瞬时速度、接入口数目等 ＥＥＭＳＳ 是 ９０．３６５

文献［２８］ ＧＰＳ、加速度计 速度变化量、移动距离等 ＤＴ、ＦＭ 否 ９３．６００

文献［２９］ ＧＰＳ、加速度计 加减速度、角速度等 ＲＦ、ＨＭＭ 否 ９１．０００

文献［３０］ ＧＳＭ、ＷｉＦｉ 端口数目、信号强度等 ＤＴ 否 ８８．０００

文献［３２］ ＧＰＳ、ＧＩＳ 轨迹距离、站点位置信息 ＴＰＭ 否 ９５．０００

文献［３３］ ＧＰＳ、ＧＩＳ 平均车辆、铁路亲密度等 ＲＦ 否 ９３．５００

３　 结束语

影响交通出行方式识别的因素很多，目前已有

的方法大部分是根据具体应用设计的，具有一定的

局限性。 通过多种随身携带仪器收集的移动数据，
选择适合特定种类的移动特征进行识别限制了交通

出行方式识别的多样性。 除此之外，由人携带多种

仪器收集数据，在实际情况中不太可取。 运用移动

手机、ＧＰＳ、加速度计等少量传感器收集数据的方

法，这种方法减少了收集数据的难度，并对机动车辆

进行了识别，使得应用的范围更加广泛。 以上方法，
大多没有考虑能耗问题，近几年来，许多研究者在交

通出行方式的识别中开始考虑能耗问题，虽然已经

提出了几种解决方法［３９⁃４３］，但还并不成熟。 因

·１４５·第 ５ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 肖艳丽，等：移动数据的交通出行方式识别方法研究综述



此，设计一个能耗较低、精确度较高的识别方法是未

来研究的重点。
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