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室内行人移动行为识别及轨迹追踪

熊汉江１　郭　胜１　郑先伟１　周　妍１

１　武汉大学测绘遥感信息工程国家重点实验室,湖北 武汉,４３００７９

摘　要:作为室内位置服务的基础,室内定位技术近年来得到了广泛的关注.针对现有室内定位技术存在成

本高、精度有限以及效率不足等问题,提出了一种融合人类活动识别、行人航迹推算(pedestriandeadreckoＧ
ning,PDR)以及地标匹配修正等技术的室内行人位置推算方法.该方法使用基于智能手机的PDR技术来估

算用户的位置信息,而人类活动识别技术则用来感知用户室内移动行为中的特定地标,利用这些地标信息来

辅助修正PDR轨迹中产生的累积误差.此外,为了解决用户初始位置未知的问题,引入隐式马尔科夫模型进

行推断,并提出了一种顾及室内环境特征的维特比算法来确定用户轨迹.实验结果显示,所提方法在提高室

内行人移动行为识别和定位精度的同时,有效实现了用户室内轨迹的追踪.
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　　近年来,随着智能化移动设备的普及,以位置

服务为核心的各类室内应用得到了迅猛发展.由

于全球定位系统在室内环境中不可用[１],导致传

统的室外定位技术难以为室内应用提供可靠的服

务.为了解决该问题,围绕室内定位技术,学者们

展开了广泛的研究,其中包括基于超宽带的定位

方法[２]、激光扫描定位方法[３]、射频识别技术[４]以

及基于 WiFi的技术[５]等.然而,这些方法往往

需要依赖特定的基础设施,人力成本和时间成本

较高.因此,如何以低成本的方式获取稳定、便
捷、连续的室内位置服务仍然是一个具有挑战性

的难题.
作为一种低花费、持续性好的室内定位手

段[６Ｇ７],基于智能手机的行人航迹推算技术(peＧ
destriandeadreckoning,PDR)[８]得到了越来越

多的关注.由于 PDR 容易产生累积误差,使用

WiFi来辅助纠正轨迹是一种常用的手段[９],如陈

国良等[１０]使用无迹卡尔曼滤波技术融合PDR与

WiFi来提高室内定位的精度.除此之外,室内地

图的 限 制 性 也 可 以 用 于 修 正 轨 迹 误 差,如

Leppäkoski等[１１]提出了一种融合 PDR、WiFi和

地图信息来实现室内行人追踪的方法,但该方法

需要预先收集 WiFi信号的强度数据;Li等[１２]则

利用基于地图的粒子滤波模型,将用户位置、步长

大小和方向等作为状态值输入来实现定位,但该

方法计算较为复杂.为降低计算复杂度,Xiao
等[１３]尝试引入随机森林法并结合地图信息和传

感器状态观测信息来实现室内位置追踪,但该方

法未对手机传感器所富含的信息进行充分挖掘以

改善结果精度.使用地磁信息来修正PDR轨迹

也得到了一些研究,如宋镖等[１４]使用手机内置的

磁力计收集磁场数据,采用磁力匹配与PDR组合

的模式来获取室内位置信息;马明等[１５]则提出了

利用地磁辅助航向校准的方法来提高行人定位

精度.
事实上,智能手机中的传感器不仅可以提供

位置信息,还可以感知用户的室内移动行为信息.
通过人类活动识别技术(humanactivityrecogniＧ
tion,HAR)可以识别用户的室内移动行为(如上

下楼梯、行走、转弯等),与相应的地标相匹配,可
以修正室内行人的推算轨迹.相关研究中,Wang
等[１６]根据加速计的特征值来识别站立、行走、上
下楼梯、乘电梯等用户行为,并得到了相应的地

标,对室内行人位置进行校正;周宝定等[１７]通过
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感知室内特殊位置,并结合室内路网拓扑来减少

PDR的累积误差;Chen等[１８]使用卡尔曼滤波融

合 WiFi、PDR来进行定位,并通过分析用户行为

识别的地标来提高定位精度;Constandache等[１９]

在室外环境中使用手机内置的加速计和磁力计来

记录行人的行为活动模式,并与地图相匹配;

Zhou等[２０]从众源数据中得到了用户的活动地

标,通过聚类技术得到了稳定的室内地标节点,以
此为基础构建室内地图.

在多用户情形下,不同用户之间的相遇信息

也可以作为虚拟地标来修正用户轨迹,如果其中

一个用户的位置已知,其他用户的位置能够被推

断或限定[２１Ｇ２２].一些特殊的环境信息也可以作为

地标 的 辅 助,例 如 环 境 中 的 声 音、光 照 和 颜

色等[２３].
尽管众多室内轨迹追踪方法得到了探索,但

仅依靠智能手机平台获取准确的室内轨迹仍然存

在难点.本文提取门点、楼梯起止点和拐点作为

地标点,使用 HAR和方向传感器识别行人的室

内行为,与提取的地标相匹配,从而减少PDR的

累积误差.此外,为了解决用户初始位置未知的问

题,使用顾及室内环境特征的隐式马尔科夫模型

(hiddenMarkovmodel,HMM)来确定用户轨迹.

１　基于地标的PDR

基于智能手机的PDR系统使用手机内置的

惯性传感器来对行人的轨迹进行推测,其主要步

骤包括步数检测、步长估算和方向估计[１２].

１．１　步数检测

常用的步数检测方法包括峰值检测[２４]和过

零检测[２５],本文结合这两种方法来进行步数检

测.对三轴加速计获得的数据进行合成处理,其
计算公式为:

at( ) ＝ a２
x(t)＋a２

y(t)＋a２
z(t)－g (１)

式中,a(t)表示合成加速度t时刻的数值;ax t( ) 、

ay t( ) 和az t( ) 分别表示加速计t时刻在X 轴、Y 轴

和Z 轴的加速度值;g 表示地球的重力加速度.
同时,通过低通滤波对得到的数据进行平滑

和去噪处理,并根据以下条件得到步数检测结果:

１)a(t)是局部最大值,且大于给定阈值σthr.

２)两个峰值检测之间的时间间隔大于最小时

间间隔Δt.

３)根据行人的行走姿态,可以判断一步的起

始点为峰值的前一个过零点.

　　依据以上条件,给出了一段行人行走的步数

检测结果,如图１所示,图１中红色的点表示峰值

点,蓝色的点表示每一步的起止点.

图１　步数检测

Fig．１　StepDetection

１．２　步长估算

影响行人步长的因素包括自身特点(身高、体
重及年龄等)以及当前状态(行走速度和行走频

率).尽管如此,可以根据行走过程中每一步的加

速度值来估计步长[２６].经过验证的非线性步长

模型[２７]如下:

lk ＝μ
４
amax k( ) －amin k( ) (２)

式中,lk表示估算的步长;amax k( ) 和amin k( ) 分别

表示第k 步的最大和最小合成加速度;μ 为步长

参数,根据不同的行人而变化.

１．３　方向估计

方向估计是基于手机PDR的一个难点,通常

通过陀螺仪和磁力计来估计行人的行走方向.然

而磁力计容易受到外部环境的干扰,导致短时间

的方向误差.陀螺仪虽然不受外部环境的影响,
但是随着时间的增加容易产生累积误差.为了克

服它们各自的缺点,本文结合陀螺仪和磁力计来

进行方向估计[２８],即:

θk ＝ωmagθmag
k ＋ωgyroθgyro

k (３)
式中,θmag

k 和θgyro
k 分别为磁力计和陀螺仪检测到

的第k步角度变化值;ωmag和ωgyro分别是对应的

权重参数,其值会根据磁力计和陀螺仪的角度变

化相关性而改变.

１．４　基于地标的轨迹纠正

根据室内地标以及行人在室内行走的特点,
将基于地标的轨迹纠正分为两种方法:一种是基

于到达点地标的轨迹纠正,另一种是基于转弯点

地标的轨迹修正.如图２所示,蓝色的线表示原

始轨迹,红色的点表示地标点.基于到达点地标

的轨迹修正方法步骤为:①分别计算地标点与估

计点之间的坐标值之差(Δx,Δy);②根据轨迹段

７９６１
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的步数n,计算得到每步的坐标修正值(Δx/n,

Δy/n);③绘制修正后的轨迹,如图２(a)所示.
转弯点地标则以轨迹的切边为依据,同样得到每

一步的修正值,从而对轨迹进行修正,如图２(b)
所示.

图２　基于地标的轨迹纠正

Fig．２　LandmarkＧBasedTrajectoryCorrection

２　室内行人移动行为识别

室内行人移动行为识别的主要步骤包括预处

理、特征提取以及训练与分类[２９].此外,智能手

机中的磁力计和气压计可以提供方向信息和高度

信息,这些信息有助于提高行人移动行为识别的

准确度.

２．１　预处理与特征提取

预处理的主要目的是去噪并得到便于使用的

数据,其过程包括数据获取与窗口分割.与PDR
中使用的数据相同,HAR 使用经过低通滤波处

理的三轴加速计合成数据.由于基于滑动窗口的

数据分割在行为转换过程中容易产生错误,本文

使用基于单步事件的窗口分割.如果在一段时间

内没有检测到步数变化,则使用５０％重叠的２s
滑动窗口对该部分数据进行分割.

预处理之后,对每个分割窗口中的数据进行

特征提取,特征数据的类型主要可以分为两类:时
域特征和频域特征.本文选择两个简单高效的时

域特征数据,即平均数和标准差.

２．２　训练与分类

监督分类方法是一种常见的移动行为识别方

法,需要先进行数据的训练,训练数据集可以表

示为:

T＝{(xi,yi)}Ni＝１ (４)
式中,xi表示训练样本集,在本文中为加速度数据

的标准差组成的集合;yi是其对应的分类类别,即
为用户的行为类别;N 为训练样本大小.

kＧ近邻算法(kＧnearestneighbor,kNN)是一

种简单高效的分类算法,其流程如下:①计算样本

(xj)与每一个训练数据集(xi)之间的距离;②按

距离排序,选择距离最小的k 个值;③返回这k
个点中出现频率最高的预测值作为该样本的预测

分类(yj).本文使用kNN 算法来识别４种行

为:站立、行走、上下楼和开门.

２．３　气压计和磁力计辅助

为了进一步提高分类的准确性,气压计用于

判断上楼还是下楼行为.预先使用气压计收集楼

层的气压数据,进而通过当前的气压计数值判断

用户所在的楼层.磁力计则用于辅助识别开门行

为,虽然不同的开门方式在磁力计上有不同的反

应模式,但它们仍然表现出相似的特征,并可以通

过活动窗口中的峰值改变来进行判断.如图３所

示,当一个用户开门时,磁力计读数在短时间内发

生较大的变化,并很快恢复到之前相似的数值.
根据这个特征,开门动作可以被高效地识别.

图３　面朝南开门时磁力计变化

Fig．３　MagnetometerChangeswhena
DoorisOpenedFacingSouth

３　隐式马尔科夫模型

在用户初始位置未知的情况下,使用 HMM
来匹配用户的运动序列与室内地标可以确定用户

的轨迹.PDR 和 HAR 也可以提供相应的信息

来提高轨迹的匹配效率以及进行初始位置的估

８９６１
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算.HMM 的基本组成包括两个状态集(N,M)
和３个概率集(A,B,π).根据室内环境的特

征,HMM 的参数含义为:①N 代表隐含状态,指
代室内环境中的地标,例如门、楼梯和转弯点等;

②M 表示可观察状态,包括东、南、西、北等方向

信息以及由 HAR得到的行为信息;③转移概率

A 和发射概率B 被结合为概率集C,[Ce,Cs,

Cw,Cn]分别表示东、南、西、北方向的转移概率;

④π 表示初始概率分布.
维特比(Viterbi)算法使用递归方法找到最

可能的隐藏状态序列.本文将PDR的距离信息

和 HAR的行为信息与 Viterbi算法相融合,用来

提高算法的效率以及结果的准确性.其算法的主

要步骤为:①收集数据,包括:HMM 状态序列

＜N,M,C,π＞;HAR识别结果 H;PDR距离信

息D;初始磁力计数据 O;初始气压计数据 F.

②初始化信息,利用磁力计数据和气压计数据判

断用户的初始方向和所在楼层.③可观察状态迭

代,每一次迭代,判断地标之间的距离与PDR估

算的距离是否相符,从而获取满足要求的轨迹序

列.④移动行为信息匹配,从步骤③得到的轨迹

序列中获取相应的移动行为信息,与 HAR 的行

为序列相匹配,得到满足条件的轨迹序列及相应

的概率.⑤返回最大概率轨迹.

４　实验和讨论

选择实验场地的２５条轨迹作为训练集,每条

轨迹中,用户从门口出发,到达２楼的一个房间.
如果这个房间有多个门,则每个门对应１条轨迹.
为收集站立行为,实验者被要求在采集每条轨迹

开始和结束时分别站立一段时间.

４．１　HAR识别结果与分析

在训练集构建完成后,KNN 分类方法被用

于识别用户的行为特征,其中１条轨迹的识别结

果如图４所示.
为了评价 HAR的分类效果,本文使用１０折

交叉验证的方法[２９],即将数据集分为１０份,其中

９份用 于 训 练,１ 份 用 于 测 试.除 此 之 外,将

KNN 与常用的监督分类方法进行比较,如决策

树(decisiontree,DT)、支持向量机(supportvecＧ
tormachine,SVM).表１给出了基于单步事件

窗口与基于滑动窗口的分类结果.结果显示,基
于单步事件窗口的分类精度在每种分类方法中都

有一定的提高.由于基于单步事件窗口的分类方

法更便于感知用户行为的变化,且在实验中的步

图４　１条轨迹的行为识别结果

Fig．４　ActivityRecognitionResultofaTrajectory

数检测错误率极低,为０．１９％ (总测试步数为

３０９２,错误检测步数为６),因而能够满足高精度

用户行为识别的需求.

表１　分类精度/％
Tab．１　ClassificationAccuracy/％

分类方法 基于滑动窗口 基于单步事件窗口

DT ９８．６２ ９８．６９
SVM ９６．５５ ９７．７３
KNN ９８．８３ ９８．９５

　　混淆矩阵是一种常用的评价手段,精度、准确

度、回归值和F 值都能够通过该矩阵进行表达.
表２给出了kNN分类方法的混淆矩阵.结果显

示,在行走和上下楼行为的分类中,本文方法取得

了很高的精度(９９％以上),而在开门和站立行为

中产生了一定的错误.通过检测站立和开门过程

中磁力计的变化特征,可以很容易区分这两种行

为.表２括号中的数字则表示通过磁力计辅助下

的行为分类结果.

表２　kNN分类方法的混淆矩阵

Tab．２　ConfusionMatrixofkNN
行为

类别

预测类别

站立 行走 上下楼 开门

分类

精度/％
站立 ２８４(２９４) ０ ０ １０(０)９６．６０(１００)
行走 ０ １９８１ ３ ０ ９９．８５

上下楼 ０ ４ ７８７ ０ ９９．４９
开门 ３(０) ０ ０ ５６(５９)９４．９２(１００)

４．２　轨迹追踪

根据 HAR识别的行为信息,感知用户行走

过程中周围的地标信息,并进行位置修正,同时根

据不同的室内行为(如行走与上下楼)调整步长参

数,进而获得用户的室内轨迹.图５给出了用户

从入口到房间１０８的真实轨迹(绿色的线)、PDR
原始轨迹(蓝色的点)以及通过本文方法修正后的

轨迹(红色的点).在该条轨迹修正过程中,只有
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４个地标点被用到,即楼梯地标S０和S１、转弯地标

U０以及门地标R８.图６显示了从入口到房间２０１
的PDR估计轨迹与修正后的轨迹.

图５　真实轨迹１０８、PDR原始轨迹和修正轨迹

Fig．５　TrueTrajectory１０８,PDROriginalTrajectory
andCorrectedTrajectory

图６　轨迹２０１的PDR估计轨迹与修正轨迹

Fig．６　PDRTrajectoryandCorrectedTrajectory
ofTrajectory２０１

当初始位置未知时,图７(a)为通过 PDR 得

到的原始轨迹状态,分析其相应的传感器数据,可
以得到 HMM 的输入序列集为:可观察状态集 M
＝{南,东,北,西,北,东,北,西},行为序列A
＝{站立,开门,行走,开门,行走,站立}以及

PDR距离信息集D.通过这些信息,使用改进的

Viterbi算法可以得到如图７(b)所示的结果.

４．３　误差分析

分析轨迹１０８(图５)的位置精度,如图８所

示,其中蓝色的线表示原始PDR位置误差,橘红

色的线表示通过地标修正后的位置误差.
为了验证实验中地标匹配的有效性,图９给

出了部分轨迹的地标匹配结果.图９中,从楼梯

地标点到门地标点之间的轨迹段,其中红色的点

T０为转弯地标,绿色的点(D０~D１１)为门地标.
所有的轨迹首先在转弯点处进行修正,然后使用

PDR推断下一段轨迹;蓝色的点表示检测到开门

活动时的轨迹估计位置,根据最短距离原则,与门

坐标进行匹配.匹配结果显示,尽管有些轨迹的

误差较大,但仍然能够正确匹配.

图７　PDR轨迹匹配结果

Fig．７　PDRTrajectoryMatchingResult

图８　轨迹１０８的PDR位置误差以及通过

地标修正后的位置误差

Fig．８　ErrorsfromPDRLocationandLocationErrors
CorrectedbyLandmarksofTrajectory１０８

图９　地标匹配结果

Fig．９　LandmarkMatchingResult

图１０显示了测试的２５条轨迹的累积误差

分布,结果表明,本文方法能够有效地对PDR的

累计误差进行修正,与只使用PDR的方法相比,
本文方法更加稳定,测试的平均误差从１．７９m 降

到０．５２m,可以满足室内定位的精度要求.

４．４　综合比较

将两种同样不需要额 外 设 备 支 持 的 方 法

(Zee[３０]、UnLoc[１６])与本文方法进行比较,结果如

表３所示.可以看出,每种方法都有各自的优势,
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图１０　累积误差分布图

Fig．１０　CumulativeErrorDistribution

Zee方法在无需用户参与的前提下得到了室内轨

迹,并且同时收集了 WiFi指纹强度数据,可以用

于后续更为准确的定位服务;UnLoc方法仅需要

一个位置点作为基础数据来检测室内各种地标,
并推断室内行人位置.相比于这两种方法,虽然

本文方法需要更多的基础数据,但也因此获得了

更好的精度(小于１m).

表３　Zee、UnLoc与本文方法的综合比较

Tab．３　ComprehensiveComparisonofZee,UnLoc
andtheProposedMethod

方法 需求 传感器 用户参与 精度

Zee[３０] 室内

平面图

加速计、陀螺仪、
磁力计、WiFi

无需用户

参与
１~２m

UnLoc[１６] １个

位置点

加速计、陀螺仪、
磁力计、WiFi

用户部分

参与
１~２m

本文方法
室内

平面图

加速计、陀螺仪、
磁力计、气压计

用户部分

参与
小于１m

５　结　 语

本文通过融合 PDR、HAR 和地标匹配等实

现了室内行人轨迹连续追踪.其中,PDR用来推

算行人的位置信息,而 HAR则用来感知用户室

内移动行为中的特定地标,利用这些地标信息进

行地图匹配,可有效辅助修正PDR轨迹中产生的

累积误差.此外,本文还提出了一种顾及室内特

征环境的 HMM 方法,有效解决了用户初始位置

未知的问题.通过系列实验对本文方法进行了验

证,结果表明,该方法在提高用户轨迹追踪效率的

同时,有效改善了室内行人移动行为识别和定位

精度.下一步的研究中将考虑更复杂的实验环

境,包括多种手机携带方式和各种类型的用户,并
考虑更多室内移动行为的识别.
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