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摘 要：针对普适交通模式的场景感知功耗高、场景复杂的问题，提出一种融合残差网络（ResNet）和带孔卷积的

交通模式识别算法。首先，使用快速傅里叶变换（FFT）将一维传感器数据转换为二维频谱图像；然后，使用主成分分

析（PCA）算法对频谱图像降采样；最后，使用ResNet挖掘交通模式的局部特征，使用带孔卷积挖掘交通模式的全局特

征，从而实现对八种交通模式进行识别。与决策树、随机森林、AlexNet等八种算法在实验中的对比评估结果显示，融

合ResNet和带孔卷积的交通模式识别算法在静止、走路、跑步等八类交通模式上均有最高准确率。该算法具有良好

识别精度和鲁棒性。
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Transportation mode recognition algorithm based on multi-scale feature extraction
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Abstract: Aiming at the problems of high power consumption and complex scene for scene perception in universal
transportation modes，a new transportation mode detection algorithm combining Residual Network（ResNet）and dilated
convolution was proposed. Firstly，the 1D sensor data was converted into the 2D spectral image by using Fast Fourier
Transform（FFT）. Then，the Principal Component Analysis（PCA）algorithm was used to realize the downsampling of the
spectral image. Finally，the ResNet was used to mine the local features of transportation modes，and the global features of
transportation modes were mined with dilated convolution，so as to detect eight transportation modes. Experimental
evaluation results show that，compared with 8 algorithms including decision tree，random forest and AlexNet， the
transportation mode recognition algorithm combining ResNet and dilated convolution has the highest accuracy in eight traffic
patterns including static，walking and running，and the proposed algorithm has good identification accuracy and robustness.
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0 引言

在移动互联网时代，智能手机的功能越来越强大，使得智

能手机移动设备的传感功能的可编程性得到了广泛的应用，

使其拥有很高的市场普及率，再加上第三方应用软件的支持

和智能手机快速的发展，就成为了监控人们行为的有效工具。

因此基于移动智能终端的场景感知成为场景感知的主要

方式。

交通模式识别被认为是一种特殊的场景感知［1-2］。通过

智能移动设备捕获个人交通行为，这对许多领域有着非常积

极的影响。例如：对个人交通行为的智能监控，可以实现对移

动跟踪，也可以利用这些信息改善城市规划、提供合适的道路

出行建议，快速为救护车安排最合适的行驶方案，以及追踪用

户碳足迹，呼吁人们低碳出行。最后，智能监测可以作为用户

行为分析的一部分，进行实时旅程规划或针对性的广告投放。

最广泛的电子健康、营销、智能城市、交通管理和安全，其中有

关参与者流动性的信息构成了所收集数据上下文的一个重要

维度。
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目 前 有 研 究 利 用 全 球 定 位 系 统（Global Positioning
System，GPS）的数据来检测运输方式［3-4］。然而，基于GPS的
方法存在以下缺点：1）GPS信号在城市峡谷、隧道或屏蔽区

域，会出现信号丢失和错误。2）GPS传感器消耗大量的能量，

并可能迅速耗尽移动设备的电池；融合GPS和地理信号系统

（Geographic Information System，GIS）的交通模式识别算法，该

方法利用运输网络信息，包括实时总线的位置、空间轨道和巴

士站信息，改善了GPS的数据对交通工具识别判断不准的一

些情况，但是现在的GIS信息系统更新得仍旧不够实时，存在

功耗高的问题。

大量研究使用基于机器学习的算法实现交通模式识别，

例如 AdaBoost分类器、支持向量机（Support Vector Machine，
SVM）［5-6］、决策树、随机森林［7-8］、贝叶斯网络［9-10］、分层的分类

器［11-14］等算法识别交通工具模式。但是这些算法需要首先根

据人们的先验知识完成特征提取，而实现人工特征提取过程

存在复杂、耗时和识别准确率低等问题。目前基于加速度传

感器的交通模式识别方法提取帧特征、段特征和峰特征，并使

用这些特征进行交通模式识别，但是该方法易受重力的影响，

也很容易受到采集设备的噪声干扰，这样就会使收集数据时

产生数据不准确，导致最终判断准确率低。

针对上述问题，研究者们提出了基于深度学习的交通模

式识别算法，如：常见深度学习算法有基于循环神经网络

（Recurrent Neural Network， RNN）、卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network，CNN）［15］、双向长短期记忆网

络（Bidirectional Long Short-Term Memory，BiLSTM）［16］和长短

期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）网络［17-18］等算法。但

这些算法存在功耗高、训练时间长和精度低等问题。本文提

出了一种融合残差网络和带孔卷积的算法，实现交通模式识

别，主要工作如下：

1）使用低功耗智能手机低功耗传感器，摒弃GPS、Wi-Fi
等功耗高的传感器。使用低功耗的传感器包含加速度传感

器、气压传感器、地磁、陀螺仪。将这些传感器得到的原始数

据，通过快速傅里叶变换（Fast Fourier Transform，FFT）将时序

数据转换为频域数据（频谱图）。将时序数据转换成图片数据

的做法，可以有效消除采集原始数据从不同部位和不同的从

而获取更稳定特征。

2）使用残差网络（Residual Network，ResNet）学习交通模

式短时间的局部特征。由于神经网络的每一层对应提取特征

不同层次特征学习，而且网络结构越深，提取的不同层次的特

征越多，不同层次的信息组合也越多。由于网络结构越深，会

导致网络的梯度消失、梯度爆炸和网络性能退化问题，造成错

误率上升。使用残差网络可以解决上述这些问题，更好地提

升网络性能，从而达到深度提取各类交通模式的深层局部特

征的目的。

3）利用带孔卷积学习长时间的全局特征。对于特征提取

不仅仅需要从局部提取特征，更需要从全局提取特征，去获得

更好的识别准确率。在不损失数据信息的情况下增大感受

野，能有效地提取基于各种交通工具的全局特征；并且可以有

效降低信息的复杂度，减少运算复杂度。

1 相关工作

在目前交通模式识别领域，已经有很多的学者在研究该

问题，从算法层面主要分为两类：一类是利用传统学习方法，

主要依赖手工提取特征，实现交通模式识别；另一类是利用神

经网络方法，通过神经网络实现各类交通模式的深度特征提

取，实现交通模式识别。

文献［19］提出了一种利用智能手机位置信息和各种可用

的地理信息（如公交站点位置、铁路线路和公交位置信息）实

时检测用户出行方式的方法。与之前的相关工作不同，用于

定位的采样率为 30 s。对于接近实时的分类，作者使用了一

个 1 min的移动记录窗口（相当于两个位置记录），它使用了以

下属性：平均速度、平均加速度和的变化。该方法利用的是传

统的手工提取特征的方法。

文献［20］提出了一个基于Bi-LSTM模型的自动轨迹分类

框架，以将原始轨迹分类为不同的运输方式。通过嵌入时间

间隔作为外部特征进一步提高了性能。该框架不需要耗时的

复杂的人工特征提取过程，而是通过Bi-LSTM框架学习特征。

文献［21］利用基于深度神经网络（Deep Neural Network，
DNN）的方法，将多层神经元堆叠起来优化权重，从而进行交

通模式识别。

文献［22］提出了一种基于树的集成分类器，通过原始数

据，手工提取全局特征和局部特征相结合，因此需要一个复杂

和费时的特征工程过程。

在文献［23］中基于CNN的架构，利用原始的GPS轨迹来

预测出行方式，创建了一个四通道输入量，其中每个通道代表

一个基本运动学属性序列，包括速度、加速/减速、跳动和承载

率，实现对各类交通模式进行区分。

综上所述，人工提取特征存在着一些重要缺陷，主要包括

对交通和环境条件的脆弱性，以及在提取高效特征时，对存在

手机型号和采用用户不具有普适性。为解决这些问题考虑利

用神经网络代替传统方法，从而自动地从原始输入驱动高级

特征；但是现在单一的一些模型并不能很好地处理原始的时

间序列数据。

2 融合残差网络和带孔卷积框架

本文提出了融合残差网络和带孔卷积的算法，实现交通

模式识别。本文算法总体框架如图 1所示，主要包含三个部

分，分别是：数据预处理、各类交通工具局部特征提取和各类

交通工具全局特征提取。这三个部分具体内容如下：

1）数据预处理。使用手机采集原始数据，采用不同手机

采集数据，会产生不同设备之间采集误差。采集者会放置不

同的部位，例如：手持、背包、手臂和裤袋等姿态，对数据采集

产生不同姿态误差影响。为了避免这些误差的影响，利用手

机传感器采集原始数据，通过FFT算法，将时间序列的数据转

换成图片数据，可以有效地去除上述误差影响。

2）局部特征。由于ResNet网络结构，对于图片数据，通

过深度的学习图片数据，可以有效地提取交通工具深层局部

特征。

3）全局特征提取。带孔卷积可以在不损失图片数据信息

的情况下，增大感受野。通过每个增大卷积的卷积核，可以扩

大感受野，获得长时间依赖关系，且没有增加参数数量，从而

有效地捕获八类交通模式图片数据的全局特征。

最后将全局特征和局部特征通过四层全联接层，最后通

过SoftMax得到八类交通模式分类结果。
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3 数据采集和数据预处理

3. 1 数据采集

利用手机采集与交通模式相关数据，进行交通模式识别，

已经是非常普遍的情况［20-21］。
在本文中，数据采集人员把收集的数据和采集人员的日

常生活中想要做的事情结合起来，例如：参观博物馆，在一个

特定的餐馆吃午饭，或者骑自行车去拜访朋友等。这样数据

集可以包含真实的活动和典型位置。

数据收集使用了四款华为Mate 9手机，放在人们通常携

带手机的地方：第一部手机，采集者会拿在手里，或者放在胳

膊上戴的臂带中，在数据集中，这个位置称为“手（Hand）”；第

二部手机，采集者放在胸袋或胸带上（例如跑步时），在数据集

中，此位置称为“躯干（Torso）”；第三部手机，采集者放在臀部

的高度，通常放在裤子的前口袋里，在数据集中，此位置称为

“裤袋（Hips）”；第四部手机，采集者放在背包或侧包里，在数

据集中，这个位置称为“包（Bag）”。这些手机配备了专门采集

数据的数据采集器。

3. 2 数据预处理

本文采用了由英国萨塞克斯大学（University of Sussex）和

华为公司发布的用于移动用户多模态运动分析和交通模式识

别数据集（Sussex-Huawei Locomotion dataset，SHL）。

SHL数据集用途广泛，主要可以用于：用户行为识别、多

模态无线网络覆盖范围估计、卫星覆盖范围估计、路况分析、

交通状况分析、谷歌公司行为识别应用程序接口（Application
Programming Interface，API）、活动发现、传感器融合定位、基

于视觉和声音的行为识别等方面。

根据本文对数据集的要求，本文对数据集做了一定处理。

其中，每个传感器数据文件中包含 196 072行×500列，对应于

196 072帧，每个帧包含500个样本（采样频率为100 Hz）。

每一个样本通过快速傅里叶变换，将其转化为一张图片。

使用滑动窗口大小是400，滑动的步长是1。
如图 2所示，就是将加速度 x轴的原始数据，通过快速傅

里叶变换方法，将原始时间序列数据转换为图片频域数据。

如图 3所示，是在不同位置的数据采集效果呈现，可以看出不

同的位置，加速度 x轴的数据变化量很大。从图 3可以看出，

时间序列的数据比较分布不均匀。在一定程度上不同采集者

和位置都会有一定的变化，但是通过 FFT 转换成图片

（图4所示）数据波动就会很小。

图1 融合残差网络和带孔卷积交通模式识别算法框架

Fig. 1 Framework of transportation mode detection algorithm
combining residual network and dilated convolution
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图2 将时域数据转换为频域图片数据过程

Fig. 2 Process of converting time domain data into
frequency domain image data
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图3 不同位置不同采集者采集的原始数据

Fig. 3 Raw data collected by different users in different locations
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3. 3 数据主成分分析

经过 FFT处理后的表示各种交通模式特征图片，存在图

片过大的问题。因此会导致出现模型训练复杂度过大问题，

故需要对图片进行降采样。如果使用普通的插值算法，可能

会导致图片细节过多地丢失，从而降低模型的精度。如

算法 1 所示，本文使用主成分分析（Principal Component
Analysis，PCA）方法是先将图片二维矩阵展开为向量，并进行

主成分分析，选取所有位置中特征值最大的 50 176个，将这些

像素再重新组合为新的图片，大小为224 × 224。
算法1 数据PCA预处理。

输入 原始图像数据data。
dataD←去中心化（data）；

dataF← Flatten（dataD）；

dataC←计算协方差矩阵（dataF）；

dataS← SVD分解（dataC）；

dataK← sort（dataS）［0∶50 176］；

dataR← dot（dataD，dataK）
dataE← reshape（dataR）

首先，对数据进行去中心化并展平；接下来，计算整个矩

阵的协方差矩阵，对协方差矩阵进行奇异值分解（Singular
Value Decomposition，SVD）选取特征值最高的 50 176个特征

向量再组成矩阵；最后，将这个矩阵与原来的矩阵相乘，并转

换回大小为 224 × 224的图片的形式。此时保留下来的特征

点拥有着较大的方差，根据最大方差理论，这些特征点保留了

原始图像中的大部分关键数据。

4 局部特征提取

卷积神经网络（CNN），能够有效地提取浅层/中级/深层特

征。一般来说，层数越多，提取到的不同层次的特征就会更丰

富、抽象以及富含语义信息。但是要想实现这个目标，往往需

要加深 CNN网络层为代价，同时常常带来参数量大、梯度消

失、梯度爆炸等问题，导致网络无法学习到准确特征。

ResNet的主要思想是，假定某部分神经网络的输入为 x，
期望的输出为H (x )。H (x )是期望的复杂潜在映射，如果要进

行学习，则训练难度较大。可以知道的是，当学习到较为饱和

的准确率时或下层网络的误差开始增大时，接下来学习的目

标就需要转变为恒等映射的学习，即：使输入 x近似于输出

H (x )，以保持后面的网络层中不会造成精度继续下降。

ResNet引入了捷径连接（Shortcut Connections）来试图解决这

一问题。如图 5所示，直接将输入 x传到输出位置作为初始的

结果，那么输出则变为 H (x ) = F (x ) + x。当 F (x ) = 0时，

H (x ) = x，即恒等映射。因此，ResNet的学习目标则转变为残

差F (x ) = H (x ) - x。之后的网络层的学习目标全部转变为使

残差 F (x ) → 0，这样就使得网络随着层数加深，精确率不会

下降。

残差网络可以有效地避免上述问题，同时学习准确各类

交通模式特征。如图 6所示，输入层是各类交通模式图片数

据，数据大小是 (m，n，q )，其中m、n是像素，q是通道数。本文

中的残差单元如式（1）、（2）：

y l + h (x l ) = F ( x l，W l) （1）
x l + 1 = f (y l ) （2）

其中：x l是残差单元的输入（数据图片）；x l + 1表示残差单元的

输出；f表示激活函数（ReLU函数）；F是残差函数；h (x l ) = x l；
y l是第 l层网络的输出；W l是可训练参数矩阵。

图 6的中间模块是残差网络模块，该模块可以有效地提

取交通模式的深度特征，W模块中，使用卷积网络实现特征提

取过程。所以第 i层残差单元，计算式如式（3）~（6）：

w1 = mp1，v1u1 { f [ conv1，v1，p1u1 (x l - 1 ) ] } （3）
w2 = mp1，v2u2 { f [ conv1，v2，p2u2 (w1 ) ] } （4）
w3 = mp1，v3u3 { f (w2 + s) } （5）
s = conv1，vs psus

(x l ) （6）
其中：w i是第 i个W模块的输出，s是 S模块的输出，mpl，vu ( xl - 1u )
是最大池化操作；convl，v，pu (x l - 1u )是卷积操作；v是特征矩阵，u

是第 l层卷积的单元。在本文设计的网络架构中，有三层残差

网络模块。

通过每一层的残差单元，都能够提取到一定程度特征。

通过加深残差网络的深度，就能够有效地提取八类交通模式

(c) Hips!" ( ) !"d Hand

( ) !"a Bag (b) Torso!"

图4 快速傅里叶变换后的图片数据

Fig. 4 Image data after FFT
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图6 局部特征提取网络结果

Fig. 6 Result of local feature extraction network
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的深层特征。由于增加捷径连接，加入 S模块，可以有效避免

深度卷积网络带来的梯度消失和梯度爆炸问题。

对于每一层模块的超参数如表1所示。

5 全局特征提取

带孔卷积的作用是在同层计算不增加参数量的同时扩大

感受野。感受野的大小决定了卷积过程中，一次获取信息的

多少。如图 7所示，对于输入，每一次映射的区域不同，第一

层是每两个节点映射一个区域；第二层映射的区域面积变成

每隔一个节点映射一次；第三层映射区域最大，变成每隔两个

节点映射一次。

这样设计的好处是，能够在很大程度上减少参数量，且该

网络能够有效保证保留内部数据结构（传统下采样方式就会

失去数据内部结构，导致特征提取不够完整）。利用池化方法

在增加感受野时，会将一些数据信息丢失，但是带孔卷积网络

可以在不损失信息特征的情况下，增大感受野，获取更多

信息。

最重要的是，带孔卷积网络能够准确获取多尺度信息特

征，避免提取冗余特征，可以更好地挖掘各类交通模式数据之

间的内部特征。本文利用带孔卷积从大尺度上提取全局特

征，这些全局特征能够有效地增加交通模式识别的准确率。

表 2是本文中带孔卷积设计到的超参数的详细描述，带

孔卷积的卷积核计算不同于传统卷积计算方式。逐层增加了

卷积核单元间隔距离，分别为 0、1、2，在增加特征图感受野面

积的同时有效控制了参数量的增加。

表2 带孔卷积网络详细超参数

Tab. 2 Detailed hyperparameters in dilated convolutional network
名称

带孔卷积网络卷积大小

带孔卷机正则化参数

带孔卷积步长

残差网络最大池化大小

值

［4，4］
0. 000 5
［1，1，1，1，1］
［2，2］

本文算法的伪代码如算法 2所示，主要分为三个阶段：数

据输入、训练阶段和测试阶段。数据输入阶段主要将数据进

行了数据标准化、FFT，以及图像主成分分析等数据预处理方

法。在训练和测试阶段，通过残差网络实现数据局部特征提

取，带孔卷积实现数据的全局特征。然后，通过Adam优化器

目标的训练权重收敛或训练达到预定轮数。最终，通过

SoftMax实现八类交通模式识别。

算法2 融合残差网络和带孔卷积网络。

输入 SHL数据集传感器数据data
初始化当前最佳精度为0
dataN← Z-Score标准化（data）；

dataW←小波变换（dataN）；

dataI←滑动窗口生成频谱图（dataW）；

dataI2 ←进行图像PCA（dataI）；

dataTrain，dataValidate←随机分割（dataI2）；

DO：
前向传播：

x←残差单元1（dataTrain）；

dataRes←残差单元N (x )；
x←带孔卷积1（dataRes）；

dataDilated←带孔卷积N (x )；
x←全连接层1（dataDilated）；

dataFC←全连接层N（dataDilated）；

反向传播：

使用Adam优化器执行梯度下降算法；

UNTIL优化器目标的训练权重收敛或训练达到预定轮数；

IF验证集精度>当前最佳精度：

保存当前模型权重；

END IF
END LOOP

6 实验与结果分析

本文融合残差神经网络和带孔卷积神经网络，实现了对

八类交通模式的局部特征和全局特征提取，并通过多尺度特

征提取，进行对交通模式的分类。本章通过对比实验验证了

该算法的有效性。数据集区分过程，将使用的数据集，先分为

五份，取其中一份作为测试集，剩下的四份作为训练集。

6. 1 不同算法的对比实验

为了实现对比实验的公平性，对 K最近邻（K-Nearest
Neighbor，KNN）、LSTM、Alexnet、DenseNet201、Googlenet、
SVM、随机森林、决策树和本文算法验证时，采用了相同的训

练集和测试集进行实验。

在表 3中记录了各类算法在八类交通模式的准确率、召

回率和F1-分数三个评判标准。从实验结果上看，跑步和走路

这两种模式是最容易区分的，这主要与人体的特殊运动方式

有关，人们在走路和跑步时，都会有较大的震动和固定的运动

频率，所以每一种算法在这两种模式上表现都较好。

从表 3~5中可以看出，骑自行车这一交通模式在KNN和

SVM上表现得不好，主要是由于这两种算法不能够很好地抓

住骑自行车这一交通模式的有效特征；但是其他算法可以有

效地抓住有效特征进行识别。从表 4中可以得出，融合残差

神经网络和带孔卷积神经网络（ResDilate）算法，在三种评价

指标上表现最好，全部达到了 95%以上，且准确率平均超过

其他算法10个百分点。

从实验结果可以看出，公交车和私家车这两种交通模式，

在各类算法中是比较容易混淆的。由于这两种交通模式，在

特征上存在一定的相似性，尤其是在交通堵塞以及在高速路

表1 残差网络详细超参数

Tab. 1 Detailed hyperparameters in residual network
名称

残差卷积的滤波器（宽度，

高度，通道数，输出大小）

残差网络卷积大小

残差正则化参数

残差卷积步长

残差网络最大池化大小

值

［144，144，144，100，64，8］
［4，4］
0. 000 5
［1，1，1，1，1］
［2，2］
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图7 空洞卷积表示

Fig. 7 Representation of dilated convolution
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上的情况下，公交车和私家车在速度、加速度以及拐弯等，这

些特征都会非常相似，所以这两种交通模式识别存在一定的

挑战性。Alexnet、DenseNet201和Googlenet这三种算法，在识

别这两种交通工具的三种评估下均可以达到 50%以上。

KNN、LSTM、随机森林、SVM和决策树这五种算法在识别这两

种交融模式的准确率在 30%~50%。从这个角度上看，深度学

习算法的性能在一定程度上可以验证，深度学习提取的特征

比人工提取特征更有具有识别性，更有利于识别交通模式。

同理，火车和地铁在短时间内的特征也是非常相似的。使用

单一的 Alexnet、DenseNet201和 Googlenet算法提取出的同一

纬度的特征，不具有较强的识别性。使用人工提取出的特征，

利用 SVM等机器学习算法进行分类，也不能达到所需要的准

确率。本文所提出的算法，在准确率、召回率和 F1-分数评估

方法均可以达到80%以上。

6. 2 本文算法的自对比实验

本文为了验证所提出算法各个部分的有效性，进行了自

对比实验，实验结果如表6~8所示。

其中，表 6是单一使用残差神经网络对交通模式进行分

类。从残差神经网络的结构上可以看出，该网络结构可以对

数据集中的局部特征进行有效提取，也就是说，可以将数据集

中的各类交通模式上的短时间内的特征有效提取出来，因此

在识别自行车、公交车、静止和火车上可以提取出有效的特

征。从实验结果上看，这些短时间的局部特征比长时间的全

局特征更加有效，准确率、召回率和 F1-分数均优于带孔卷积

神经网络。

表 7是使用带孔卷积神经网络实现交通模式识别实验结

果，带孔卷积神经网络可以在较长时间内提取全局特征。从

实验结果可以看出，对于火车这一交通模式，获得全局特征更

有利于识别该交通模式。因为火车常常运行时间较长，而且

加速度或者匀速的时间较长，在短时间内提取的局部特征，往

往不具备很多的区分性，所以提取长时间的全局特征更加具

有区分效果。

利用残差网络学习特征图像，可以将感受野控制在相对

较小的范围内，从而学习局部更细粒度的特征表达；同理，利

用带孔卷积的卷积核间隔，在不扩大参数规模的前提下，增加

感受野，忽略掉一定的局部特征但是可以学习到全局特征。

表5 不同算法的F1-分数比较 单位：%
Tab. 5 F1-score comparison of different algorithms unit：%

算法

Alexnet
DenseNet201
Googlenet
LSTM
KNN
决策树

随机森林

SVM
ResDilate

静止

56. 00
60. 47
58. 69
48. 78
36. 37
22. 41
37. 46
37. 89
89. 46

走路

86. 67
88. 08
87. 71
81. 76
42. 42
57. 92
74. 90
42. 86
94. 81

跑步

98. 54
97. 35
99. 13
98. 54
59. 62
81. 02
94. 12
50. 59
99. 42

自行车

79. 35
67. 03
73. 62
58. 41
35. 90
25. 51
48. 83
40. 39
96. 89

私家车

54. 89
61. 04
55. 35
25. 45
42. 11
19. 76
33. 58
41. 10
92. 13

公交车

38. 71
42. 35
41. 92
31. 43
20. 90
21. 83
25. 00
36. 47
90. 58

火车

43. 16
46. 91
49. 23
37. 89
18. 75
19. 31
24. 00
36. 55
86. 87

地铁

27. 81
22. 56
26. 90
1. 22
17. 39
14. 79
24. 10
12. 99
86. 49

表3 不同算法的准确率比较 单位：%
Tab. 3 Accuracy comparison of different algorithms unit：%

算法

Alexnet
DenseNet201
Googlenet
LSTM
KNN
决策树

随机森林

SVM
ResDilate

静止

45. 71
55. 03
52. 55
35. 61
53. 33
24. 07
33. 33
39. 41
88. 61

走路

89. 66
90. 48
90. 41
85. 82
58. 33
56. 82
75. 81
42. 04
95. 42

跑步

99. 99
99. 99
99. 99
99. 99
66. 67
83. 46
91. 89
53. 09
99. 99

自行车

75. 00
55. 96
70. 19
51. 30
36. 84
25. 83
41. 48
41. 33
97. 90

私家车

60. 84
53. 71
61. 11
34. 65
47. 06
20. 49
32. 85
39. 22
90. 11

公交车

40. 00
48. 65
41. 50
26. 70
12. 72
21. 93
29. 41
33. 33
94. 70

火车

49. 65
59. 50
57. 55
44. 85
21. 43
19. 86
35. 53
36. 55
81. 90

地铁

28. 77
27. 27
24. 73
14. 29
22. 22
12. 96
23. 62
14. 02
91. 43

表4 不同算法的召回率比较 单位：%
Tab. 4 Recall comparison of different algorithms unit：%

算法

Alexnet
DenseNet201
Googlenet
LSTM
KNN
决策树

随机森林

SVM
ResDilate

静止

72. 26
67. 10
66. 45
77. 42
27. 59
20. 97
42. 74
36. 49
90. 32

走路

83. 87
85. 81
85. 16
78. 06
33. 33
59. 06
74. 02
43. 71
94. 19

跑步

97. 13
94. 83
98. 28
97. 13
53. 33
78. 72
96. 45
48. 31
98. 85

自行车

84. 25
83. 56
77. 4
67. 81
35. 00
25. 20
59. 35
39. 49
95. 89

私家车

50. 00
70. 69
50. 57
20. 11
38. 10
19. 08
34. 35
43. 17
94. 25

公交车

37. 50
37. 50
42. 36
38. 19
58. 33
21. 74
21. 74
40. 27
86. 81

火车

38. 17
38. 71
43. 01
3. 28
16. 67
18. 79
18. 12
36. 55
92. 47

地铁

26. 92
19. 23
29. 49
0. 64
14. 29
17. 21
24. 59
12. 10
82. 05
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综合上面的实验结果可知，本文算法将两种神经网络进

行融合，就可以得到表 8中的识别效果。如表 8所示，残差网

络和带孔卷积融合后，八类交通模式识别精度均有一定的提

高，可以验证本文设计算法的有效性和两种算法融合的必

要性。

6. 3 调参实验

在本文中，主要调整了模型中的超参数，其中包括学习

率、正则化参数值，以及残差神经网络卷积核大小。其中本文

使用效果最好的参数已经在表1和表2给出。

本文调整的其他参数如表 9所示。通过控制变量法的原

则，每次调整一个参数。从各个交通模式的准确率可以看出，

超级参数的调整，对于准确率影响非常大，尤其是对于公交车

和私家车、地铁和火车，这些比较难以区分的交通模式有明显

准确率变化。

7 结语

本文通过融合残差网络和带孔卷积，对八类交通模式识

别进行识别。首先，通过 FFT算法将一维传感器时域数据转

换二维频域图像数据；然后，使用 PCA算法有效降低图像数

据复杂度；接着，使用残差网络提取交通模式局部特征，使用

带孔卷积网络提取全局特征；最后，通过对局部特征和全局特

征的深度融合，实现了对交通模式的准确识别，验证了融合残

差网络和带孔卷积网络模型的准确性和有效性。后续工作中

将着力于继续提升模型精度并进一步降低模型复杂度，从而

更好地满足低功耗应用需求。
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表6 使用残差网络的实验结果 单位：%
Tab. 6 Experimental results of utilization of

residual network unit：%
交通模式

静止

走路

跑步

自行车

私家车

公交车

火车

地铁

准确率

49. 21
94. 29
99. 99
64. 77
61. 11
32. 57
46. 49
24. 62

召回率

60. 65
85. 16
95. 98
78. 08
44. 25
39. 58
46. 24
20. 51

F1-分数

54. 34
89. 49
97. 95
70. 81
51. 33
35. 74
46. 36
22. 83

表7 使用带孔卷积神经网络的实验结果 单位：%
Tab. 7 Experimental results of utilization of

dilated convolutional network unit：%
交通模式

静止

走路

跑步

自行车

私家车

公交车

火车

地铁

准确率

50. 20
91. 95
99. 99
74. 14
68. 90
68. 69
51. 70
36. 04

召回率

80. 00
88. 39
97. 70
88. 36
64. 94
47. 22
48. 92
25. 64

F1-分数

61. 69
90. 13
98. 84
80. 63
66. 86
55. 97
50. 28
29. 96

表8 融合残差网络和带孔卷积神经网络的

实验结果 单位：%
Tab. 8 Experimental results of fusion of residual network and

dilated convolutional network unit：%
交通模式

静止

走路

跑步

自行车

私家车

公交车

火车

地铁

准确率

88. 61
95. 42
99. 99
97. 90
90. 11
94. 70
81. 90
91. 43

召回率

90. 32
94. 19
98. 85
95. 89
94. 25
86. 81
92. 47
82. 05

F1-分数

89. 46
94. 81
99. 42
96. 89
92. 13
90. 58
86. 87
86. 49

表9 不同参数的准确率比较 单位：%
Tab. 9 Accuracy comparison of different parameters unit：%

参数

学习率0. 50，卷积核（5，5，3），正则化值（0. 0001）
学习率0. 50，卷积核（3，3，2），正则化值（0. 0001）
学习率0. 50，卷积核（3，3，2），正则化值（0. 0005）
学习率0. 25，卷积核（3，3，2），正则化值（0. 0005）
学习率0. 25，卷积核（3，3，2），正则化值（0. 0001）
学习率0. 25，卷积核（5，5，3），正则化值（0. 0001）
学习率0. 25，卷积核（5，5，3），正则化值（0. 0005）
学习率0. 50，卷积核（5，5，3），正则化值（0. 0005）

交通模式

静止

52. 97
58. 10
56. 18
51. 65
52. 61
53. 78
53. 23
88. 61

走路

94. 07
91. 33
92. 00
90. 67
93. 15
95. 71
94. 41
95. 42

跑步

99. 99
99. 99
99. 99
99. 99
99. 99
98. 84
99. 99
99. 99

自行车

71. 18
79. 87
82. 98
78. 34
81. 46
72. 12
79. 22
97. 90

私家车

58. 67
67. 05
60. 40
67. 84
66. 87
60. 38
64. 29
90. 11

公交车

69. 51
55. 91
62. 86
63. 55
64. 60
62. 86
49. 65
94. 70

火车

42. 31
51. 28
50. 31
53. 93
50. 77
52. 27
54. 39
81. 90

地铁

43. 42
34. 51
40. 11
35. 65
38. 66
35. 79
33. 33
91. 43
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