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摘  要：针对室内兴趣点（point of interest，POI）显著度评价问题，提出了一种基于数据平衡的随机森林（random forest，
RF）模型。鉴于现有模型在处理数据不均衡及模拟显著度与影响指标之间复杂非线性关系方面的局限性，聚焦视觉、语

义和结构三大维度，构建了包含 34 项特征的指标体系。通过合成少数类过采样技术（synthetic minority over-sampling 
technique，SMOTE）有效缓解数据不平衡和基于重要性权重的特征优化，形成了随机森林评价模型。实验结果表明，该

模型在室内 POI 数据集上展现出卓越的性能，其准确率、精确度、召回率、加权 F1 分数和曲线下面积分别达到了 0.987、

0.984、0.987、0.987 和 0.999；与未进行数据均衡处理的 RF 模型相比，性能提升了一倍；与其他模型（如支持向量机、遗传

规划算法）相比，性能分别提升了 15% 和 5%，且在测试集上也显示出了良好的泛化性能。
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Abstract： Objectives: With the continuous expansion of urban complexes, subterranean infrastructures, 
and multilevel transportation hubs, building interiors have become increasingly three-dimensional and intri⁃
cate. As a consequence, traditional GPS signals are severely attenuated by floor slabs, rendering them inade⁃
quate for reliable indoor positioning. In this context, indoor points of interest (POI) have emerged as pivotal 
spatial anchors for seamless navigation and location-based services, and the rigorous selection of salient in⁃
door POI has consequently become a prominent research focus. Methods: To address the challenge of quan⁃
tifying indoor POI saliency, we propose a data-balance-aware enhanced random forest (RF) framework. 
The existing approaches suffer from evident shortcomings in class imbalance and in capturing the highly non-
linear dependencies between saliency and multi-dimensional predictors. Therefore, a comprehensive indica⁃
tor set comprising 34 fine-grained features is systematically constructed from three complementary perspec⁃
tives, including visual saliency, semantic saliency, and spatial saliency. The synthetic minority over-sam⁃
pling technique (SMOTE) was employed to mitigate class imbalance, and a feature selection scheme driven 
by importance weighting was subsequently implemented. The final RF model, trained on the rebalanced 
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and optimized feature space, delivers high accuracy and strong generalization for indoor POI saliency evalua⁃
tion. Results: Empirical research results show that the proposed model demonstrates outstanding perfor⁃
mance on the indoor POI dataset. The accuracy, precision, recall, weighted F1 score, and area under the 
curve have reached 0.987, 0.984, 0.987, 0.987, and 0.999, respectively. Compared with the RF model 
without data balancing, the performance of the proposed model has been doubled. Compared with other tra⁃
ditional models, such as support vector machine and genetic programming, the performance of the pro⁃
posed model has been increased by 15% and 5%, respectively. Moreover, the proposed model exhibits 
good generalization performance on the test set. Conclusions: We introduce a data-balance-aware RF model, 
offering a unified framework for indicator selection, imbalanced-sample treatment, and robust model con⁃
struction in indoor POI saliency assessment, thereby conferring both theoretical and practical impetus to 
high-precision indoor positioning and intelligent navigation services.
Key words： POI saliency； RF model； SMOTE; Bayesian optimization； feature selection

随着社会经济和城市化进程的飞速发展，大

型购物中心作为现代城市商业的重要组成部分，

其建设需求和投资规模迅速增长［1-2］。同时，建筑

规模和内部空间结构日趋复杂多元，不断加重用

户空间认知负担  ［3-5］。因此，研究复杂的室内环

境，向消费者传达有效的空间信息，进而辅助其

掌握准确的空间定位和方向信息具有重要意

义［6］。地标作为关键的空间参考点，在用户寻路

与导航时发挥着重要作用：一方面，地标在构建

认知地图的过程中起到锚点作用［7］；另一方面，在

建立对室内空间环境的结构化认知中，室内地标

是最基本也是最重要的空间要素［8-11］。基于地标

的寻路导航关键就是选取合适的地标，而选取地

标的主要依据是兴趣点（point of interest，POI）的

显著度值［12-13］。POI 显著度值的高低反映了其在

环境中被用户注意到的可能性，高显著度的 POI
更有可能被作为导航参考点。

目前，提取地标的主要方法涵盖了回归、排

序和分类模型的建立，旨在选取显著度较高、排

名靠前和被分类为一级地标的 POI，以引导用户

导航。在线性回归模型方法中，文献［10］构建了

等权线性回归模型，将每个指标的权重均设为相

同值，文献［14］使用概念框架对 3 个特征所构成

的模型进行评估，文献［15］将可见性纳入结构特

征范畴，文献［16］基于认知空间、可供性理论和

空间句法提出了一种地标提取方法。随后，学者

们意识到指标贡献具有异质性。文献［17］依据

POI 在路线上的位置来确定其结构显著性，文献

［18］根据不同属性为 POI 分配不同权重，文献

［19］采 用 支 持 向 量 机（support vector machine，
SVM）构建线性模型，文献［20］根据地标影响的

最远距离和相对空间距离确定视觉显著性大小。

为了进一步客观赋权，层次分析法（analytic hierar⁃

chy process，AHP）被引入到指标权重的确定过

程。文献［21］提出了基于 AHP 和实例计算的室

内地标显著度评价模型。后续研究融入环境及

用户情境，对模型进行改进。文献［22］在 AHP
基础上引入自然语言 -情感分析和指标间相关权

重法，构建了情感地标显著性综合评价模型。文

献［23］针对传统室内地标提取方法进行改进，提

出了地震情景下的室内应急疏散指示地标综合

显著度模型。近年来，非线性方法逐渐兴起。文

献［24］建立随机森林（random forest，RF）、多层

感知机两个非线性模型进行研究，证明了它们相

比于先前所建立的线性模型具有更好的性能。

在排序和分类模型方面，文献［25］采用遗传规划

算法（genetic programming，GP）构建了室内地标

显著度非线性模型，根据显著度值进行排序，并

从排序结果中识别最显著的地标。文献［26］提

出了一种依赖于熟悉度的梯度提升排序模型，便

于在室内环境中为熟悉和不熟悉的用户选择合

适的地标；文献［27］采用模糊层次复合加权排序

确定决策点处对象排名。文献［28］基于大数据

提出了一种基于 RF 的城市地标提取方法。文献

［29］运用费歇尔判别法建立显著度线性判别式，

并根据 POI显著度预测值完成地标等级分类。

综上所述，地标显著度模型的发展经历了从

简单到复杂、从线性到非线性的迭代，并逐渐融

合数据驱动智能算法。当前，研究者利用机器学

习技术和庞大的数据集深度训练模型，使模型能

自主发掘地标显著度与多维度评价指标之间的

复杂关系，从而显著提高预测精度与跨场景适用

性。然而，数据驱动模型的精确度高度依赖于数

据集质量，而室内 POI 数据通常存在类别不平衡

问题，这限制了模型性能，模型可能会过度偏向

多数类别，削弱对少数类的辨识能力，影响评估
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的全面性与准确性。因此，本文聚焦视觉、语义

和结构三大核心维度，构建了包含色相、饱和度、

明度、百度搜索计数等 34 项指标的评价体系；选

取大型室内购物中心作为实验对象，收集了 130
个 POI 样本数据，并采用少数类过采样技术（syn⁃
thetic minority over-sampling technique，SMOTE）
缓解数据不平衡问题；运用 RF 模型探索这些指

标与 POI 显著度之间的复杂非线性关系，构建并

验证室内 POI 显著度评价模型，确保其在室内地

图导航中的有效性和可靠性。

1　室内 POI显著度评价指标体系

室内 POI 要素的显著程度与要素自身的特

征紧密相关，在显著度评价模型中量化为一系列

的显著度指标。基于前人的研究，并充分考虑室

内环境中地标的独有特点，本文从视觉、语义、结

构三方面选择 34 个特征因子作为研究的输入

变量。

1.1　视觉显著度

空间对象的视觉显著度是指其相比于环境

中其他对象所具有的突出且鲜明的视觉吸引力，

来源于目标 POI 与周围其他对象在视觉属性上

的对比，主要通过获取 POI 的视觉特征数据来计

算空间对象的视觉属性值，以评估是否符合地标

选取。因此，根据大型室内商场空间的店铺对象

属性特征，对相关指标进行筛选和扩展，选取色

相、饱和度、明度、立面宽度、店铺大小、形状比

率、招牌特征 7 个指标来衡量室内 POI 的视觉显

著度，如表 1 所示。

1）色相（H）、饱和度（S）、明度（V）。基于

HSV 颜色体系原理， H 表示颜色的种类，与颜色

名称相对应（如红、绿、蓝等），取值范围是［0， 
180］；S 表示颜色的强度或纯度，取值范围为［0， 
255］，0 代表灰色，255 代表纯色；V 则表示颜色的

明暗程度，取值范围为［0， 255］，0 代表黑色，255
代表最亮的颜色。本文使用 OpenCV 库中的 cvt⁃
Color函数将店铺图像转换为 HSV 颜色空间并输

出 H、S、V 三通道的平均值，作为其量化数值。需

要注意的是：店铺图像采集时应站立于通道正

中、距离 POI 的就近轮廓线 10 m 的位置，拍摄角

度为 45°，对 POI 进行图像采集，图 1 为实地调查

采集 POI图像示例。

2）立面宽度、店铺大小和形状比率。这 3 个

指标主要用于描述室内 POI 本身的几何特征。

室内 POI 的主入口均具有宽度和高度信息，如图

2 所示。立面宽度为 POI 靠近过道的店铺可视面

的宽度 lPOI；店铺大小则为主入口的面积，即宽度

lPOI 与高度 hPOI 的乘积；形状比率为高度与宽度的

比值。

3）招牌特征。店面招牌的独特装饰，主要包

括店铺招牌上装饰明亮的发光二极管（light emit⁃
ting diode，LED）照明灯牌或门前摆放品牌相关

的大海报。采用定序量表法将招牌特征等级由

高到低划分为：店铺有 LED 灯和大海报的赋值为

3，只有 LED 灯或者大海报之一的赋值为 2，二者

均无的赋值为 1。
1.2　语义显著度

语义显著度作为内源性因素影响着用户对

表 1　视觉显著度指标

Table 1　Visual Salience Indicators

视觉特征/变量

色相（H）/X1

饱和度（S）/X2

明度（V）/X3

立面宽度/X4

店铺大小/X5

形状比率/X6

招牌特征/X7

量化方法

图像处理

图像处理

图像处理

实地调查

实地调查

实地调查

实地调查

取值范围

[0,180]

[0,255]

[0,255]

(0,∞)

(0,∞)

(0,1]

1，2，3

图 1　室内 POI图像

Fig.  1　Indoor POI Images
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信息的关注度和理解深度，表示地物的语义特

征［30］。城市环境的相关研究中通常从建筑用途、

历史地位和可辨识性等功能特征角度来描述或

量化其语义特征指标［31］。基于上述考虑，本文选

取中文文本、外文文本、百度搜索计数、搜狗搜索

计数、必应搜索计数、百度地图 POI、高德地图

POI、功能差异性、唯一性共计 9 个指标来衡量室

内 POI的语义显著度（见表 2）。

1）中文文本、外文文本。店铺名称的中文、

外文文本类型。店铺名称具有指定类型文本时

赋值为 1，无则赋值为 0，即当地标含有中文/外文

文字，该属性的值为 1，反之则为 0。
2）百度搜索计数、搜狗搜索计数、必应搜索

计数。POI名称在相应搜索引擎上的检索数量。

3）百度地图 POI、高德地图 POI。POI 是否

出现在导航地图上，在百度/高德地图上显示的

POI赋值为 1，反之为 0。
4）功能差异性。POI的功能与周围 POI是否

存在功能上的差异，依据商品类别将其划分为美

妆、美食、服装、电子产品。若与相邻 POI 存在功

能差异则赋值为 1，反之为 0。
5）唯一性。POI的名称在同一室内场景中是

否唯一。同一商场内名称唯一的 POI 赋值为 1，
不唯一则为 0。例如，在协信星光商场中同时有

安踏和安踏（童装）两个同名品牌店铺，因此这两

个 POI不唯一，该指标量化值都表为 0。

1.3　结构显著度

结构显著度主要反映室内 POI 在空间环境

中具有的空间角色或位置的重要程度，位于决策

点附近的 POI 具有较高的显著性，对于商业建筑

室内空间而言，重要决策点包括出入口、交汇口、

休息区、直梯、扶梯（如图 3 所示），不同决策点的

类型会对寻路者的行走方向产生一定的引导作

用，从而对 POI 的感知范围和吸引力程度造成差

异性。考虑空间店铺对象与重要决策点之间的

空间位置、距离关系、结构特征、邻域特征、方向

朝向等要素，选取视线深度、距离深度、角度深

度、整合度、进出口方位数和独立性作为结构显

著度的指标。

1）视线深度、距离深度和角度深度。视线深

度是指室内空间中研究区域距离决策点可见需

要转折的次数，距离深度是指研究点至决策点之

间的最短路程，角度深度是指研究区域距离决策

点可见需要转折的最小角度。例如图 4 中，亮黄

色直梯区域为决策点，灰色区域为障碍物。能直

接与决策点通视的区域记为一个视线深度（蓝色

区域）；不能直接与决策点通视，但通过一个视线

深度区域可以与决策点通视的区域记为两个视

线深度（绿色区域）。依此类推，空间内的区域均

可获得确定的视线深度，如图 4 中展示了空间距

离相同决策点（直梯）的视线深度、距离深度和角

度深度。

2）整合度。中心空间的全局拓扑深度值的

倒数。如图 5 所示，每个圆圈代表一个 POI，连接

相邻的 POI 形成拓扑图，圆圈内的数字代表从中

心空间（如直梯）出发，到达该 POI 的最短拓扑步

数（一条线段代表一个拓扑步数），所有的数字之

和为中心空间在整个空间的全局拓扑总深度  （直

梯）=1+2+3+1+2+2=11。则整合度为 1/拓

图 3　室内空间中重要决策点示意图

Fig.  3　Schematic Diagram of Key Decision Points 
in Indoor Spaces

表 2　语义显著度指标

Table 2　Semantic Salience Indicators

认知特征/变量

中文文本/X8

外文文本/X9

百度搜索计数/X10

搜狗搜索计数/X11

必应搜索计数/X12

百度地图 POI/X13

高德地图 POI/X14

功能差异性/X15

唯一性/X16

量化方法

实地调查

实地调查

百度搜索引擎

搜狗搜索引擎

必应搜索引擎

百度地图 APP
高德地图 APP

实地调查

实地调查

取值范围

0，1
0，1

[0，∞）

[0，∞）

[0，∞）

0，1
0，1
0，1
0，1

图 2　室内 POI主入口的参数

Fig.  2　Parameters of Main Entrance for Indoor POI
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扑总深度（直梯）=1/11=0.091。整合度反映空

间的可达性，整合度越大，该空间的可达性越高，

反之越低。

3）进出口方位数。大型室内商场 POI 店铺

所处空间位置和布局有所差异，其店铺规划的进

出口数也相应有所变化。因此，将店铺的进出口

方位由高到低分为 4 个等级，采用定序量表法为

商场店铺进出口的方位数赋值为 4 到 1，其中 4 表

示方位数最多，1 表示方位数最少。例如，赋值为

4 的店铺通常位于无遮挡的道路中庭，有 4 个进出

口，此类店铺属于开放式结构，从商场的不同方

向都能轻易到达；而赋值为 1 表示有且仅有 1 个

进出口。

4）独立性。描述 POI 之间的分布状态，即某

POI 与周围相邻特征体的直接连接数量。某 POI
周围直接相连的相邻 POI 较少时，表示其独立性

较高，从而更为显著［32］。POI 相邻个数由被重叠

的共用面决定，将 POI 的独立程度由高到低分为

4 个等级：没有相邻 POI、有一个相邻 POI、有两个

相邻 POI、有 3 个相邻 POI，采用定序量表法分别

赋值为 4、3、2、1。视线深度、距离深度、角度深

度、整合度这 4 类指标采取空间句法理论知识，利

用 DepthMapX 软件获取，具体情况如表 3 所示。

2　基于 RF的 POI显著度评价方法

2.1　方法流程

图 6 显示了本文方法流程，主要包括 4 个阶

段：数据收集、均衡化处理、基于重要性的特征空

间优化、基于 RF 的模型训练与评估。首先，招募

216 名志愿者在典型室内商场中开展室内地标认

知实验，将实验中 POI 的回忆人次数作为该 POI
的显著度值，根据§1 室内 POI 显著度评价指标体

系中对评价指标的定义，提取室内 POI 所需的特

征值，并对数据进行标准化处理；其次，采用层次

聚 类 法（hierarchical agglomerative clustering，
HAC）对数据分类，采用 SMOTE 算法对数据进

行均衡化处理以得到平衡后的数据集，并按 8∶2

图 4　深度指标示意图

Fig.  4　Diagram of Depth Metrics

图 5　以直梯为中心进行空间重映射的拓扑示意图

Fig.  5　Topological Diagram of Space Remapping 
Centered on a Straight Elevator

表 3　结构显著度指标

Table 3　Structural Salience Indicators

结构特征/变量

视线深度

距离深度

角度深度

整合度

进出口方位数

独立性

决策点

出入口

X17

X22

X27

X32

X33

X34

交汇口

X18

X23

X28

休息区

X19

X24

X29

直梯

X20

X25

X30

扶梯

X21

X26

X31

量化方法

DepthMapX 软件

DepthMapX 软件

DepthMapX 软件

DepthMapX 软件

实地调查

实地调查

取值范围

1，2，…，n

[0，∞）

[0，∞）

(0，1)
1，2，3，4
1，2，3，4
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的比例划分训练集和测试集；然后，利用 RF 算法

获取评价指标的重要性权重值，并基于权重值对

特征空间进行优化，从 34 个指标中遴选出最优指

标；最后，基于最优指标，采用 RF 分类算法来构

建室内 POI 显著度的模型，并利用贝叶斯方法优

化模型参数，获得最优模型；在测试阶段，用构建

的模型计算测试场景中每个 POI 显著度的分类，

并验证模型的预测精度。

2.2　数据收集

为了确定室内 POI 的显著度值，选取距离学

校约 5 km 的两个大型室内商场（协信星光时代广

场，0.96 km2，4 个楼层，包含约 120 个 POI；巴南万

达广场，1.2 km2，4 楼层，包含约 200 个 POI）作为

实验场所，如图 7 所示。招募本校对实验场地具

有相同熟悉程度的大三学生共 216 人（协信星光

138 人、万达 78 人）作为被试者开展室内地标认知

实验，实验结束后要求被试者记录能够回忆的室

内 POI 名称（实验的开展过程参阅文献［29］），共

收集了 2 319 个答案（星光 1 756 个、万达 635 个）。

显著度值可定义为该 POI 的回忆次数与总人数

的比值，比如名为“阿迪达斯”的 POI 的回忆次数

为 123，则该 POI的显著度值为 123/138=0.89。

对所有数据进行统计、计算和排序，得到实

验场所中被试者回忆记录的 POI 共计 130 个（星

光 49 个、万达 81 个），随后收集这 130 个 POI 的图

像和语义数据，并制作实验场地的网路数据集。

根据上文所定义的指标定量方法计算每个 POI
的 34 个显著性指标。为保障所有输入数据具有

相同的重要性，采用标准差标准化方法对连续型

数据进行预处理（枚举型数据保持不变），部分

图 6　基于 SMOTE 数据平衡和 RF 特征选择的分类模型构建流程

Fig.  6　Process of Building a Classification Model Based on SMOTE Data Balancing and RF Feature Selection

图 7　实验场所

Fig.  7　Experimental Sites
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POI 显著度值及指标标准化处理结果如表 4 所

示。图 8（a）为数据标准化前直方图分布情况，图

8（b）为数据标准化后直方图分布情况。连续型

数据标准化前后分布形态未发生显著改变。

POI 显著度（Y 值）处于［−2，3］之间，为后续

进行分类，采用 HAC 进行显著度分级。HAC 算

法的基本思想是先计算样本之间的距离，每次先

将距离最近的点合并到同一个类，再计算类与类

之间的距离。按照层次聚类，将显著度值分级划

分，最终显著度分级结果如表 5 所示。

由表 5 可知，根据层次聚类算法得到显著度

分级结果，一级显著其显著度相对较高，并且一

级显著的 POI 数量占总体比例较少，其类别中

POI数量仅有 7 个，二级显著的数量为 27 个，三级

显著的 POI 数量最多，有 77 个，四级显著的数量

为 19 个。本文通过认知实验采集到的 POI 显著

度值呈现出不均衡的分布特征［28］：高显著度值

POI在样本总数中仅占少数部分。这种不均衡的

分布情况在聚类结果中也得到了体现：高显著度

类别的数量远远少于低显著度类别的数量。因

此，后文采用 SMOTE 方法对数据进行均衡化

处理。

2.3　基于 SMOTE算法的数据均衡处理

SMOTE 算法是过采样算法中的经典算法，

被广泛应用于各种机器学习和数据挖掘任务中，

尤其是在不平衡数据集的分类问题上。其核心

思想在于通过插值方式生成新的少数类样本，而

不是简单地复制现有的少数类样本，这样可以在

一定程度上增加少数类样本的多样性，避免过拟

合。SMOTE 算法实现步骤如下：

1）对于少数类中的每个样本。该算法基于 K
近邻思想，找出该样本的 K 个最近邻近样本（通

表 4　室内 POI样本数据标准差标准化结果统计（部分）

Table 4　Partial Statistics of Normalization Results for Indoor POI Sample Data(Part)

POI
全棉时代

名创优品

纽玩餐厅

设计者造型

耐克

卡西欧

吉加吉

Y

2.313
1.109
1.007
0.645
1.715

−1.803
−1.931

X1

−0.978
−1.061
−1.804
−1.474
−0.639

1.016
0.845

X2

0.381
0.250
1.740

−0.595
−0.369
−0.501
−1.560

…

…

…

…

…

…

…

…

X32

−0.283
0.901
1.010
0.021

−0.679
−0.280
−0.636

X33

1
1
1
1
1
1
1

X34

2
1
2
0
2
0
2

图 8　数据分布验证

Fig.  8　Data Distribution Verification

表 5　显著度分级结果

Table 5　Significance Level Classification Results

类别

1
2
3
4

显著度

1.54，2.31
0.57，1.43

−0.73，0.53
−1.93，−0.82

分级

一级显著

二级显著

三级显著

四级显著

样本个数

7
27
77
19
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过交叉验证，从 2~6 中获取最优 K 值为 4）。

2）样本生成规则。从 K 个最近邻中随机选

择一个，并在这个样本和它的邻居之间的连线上

随机选择一点作为新的样本点。

3）重复过程。重复上述过程直到生成足够

数量的合成样本，使得少数类和多数类之间的分

布更加平衡。

图 9 展示了部分连续型数据与枚举型数据在

SMOTE 均衡前后的分布直方图。可以看出，经

过 SMOTE 技术对少数类样本进行过采样处理

后，连续型数据以及枚举型数据的整体分布都与

原始数据的分布高度一致。这表明 SMOTE 算

法在对数据进行样本扩充的同时，有效地保留了

原始数据的分布特征，从而确保了数据在后续建

模分析过程中能够更好地反映真实的样本分布

情况。经过 SMOTE 均衡化之后，数据集长度为

308，各级别显著度地标的占比均为 25%，处于平

衡状态，且每个显著度级别的地标样本数量均扩

展至与多数样本数量一致，即每个类别均包含 77
个样本，如表 6 所示。

2.4　RF模型原理及评价指标

RF 是一种集成学习方法，基于 Bagging 思想

构建多棵决策树以提升分类性能。其关键步骤

包括：（1）有放回地从原始数据集中抽取样本；

（2）在每个节点，随机选择特征子集进行分裂；

（3）重复上述过程，直至满足预设条件；（4）将决

策树集成形成最终模型。RF 模型的关键参数包

括决策树的数量（Nestimators）、树的最大深度（Nmax）、

节点分裂最少需要分割的样本数（Nsplit）和叶子节

点上所需的最小样本数（N leaf）。

在评估分类模型时，混淆矩阵是基础工具，

根据实际与预测类别的关系区分为真正例（true 
positive，TP）、真负例（true negative，TN）、假正例

（false positive，FP）和 假 负 例（false positives，
FN）。基于此，可计算准确率、精确度、召回率、加

权 F1 分数和曲线下面积（area under the curve，
AUC）等指标。准确率表示整体正确分类的比

例；精确度指正类预测中实际为正类的比例；召

回率反映实际正类中被正确识别的比例；加权 F1
分数是根据每个类别在数据集中的真实样本数

量占总样本数量的比例对每个类别的 F1 分数进

行加权平均；AUC 值通过受试者工作特征曲线

（receiver operating characteristic curve，ROC）下

面积衡量模型的区分能力，越接近 1 表示模型效

果越好；混淆矩阵通过矩阵形式展示了模型对样

本进行分类的结果，帮助理解模型在不同类别上

的表现。

3　构建室内 POI显著度评价模型实

验与分析

采 用 Python 语 言 ，利 用 Sklearn 库 提 供 的

RandomForestRegressor 类实现基于 RF 算法的室

内 POI 显著度评价模型的搭建，实验过程包括

SMOTE 数据均衡、基于贝叶斯优化方法的参数

设置和评价结果分析。

3.1　模型训练

在机器学习领域，参数调优对于提升模型的

精确度和泛化能力至关重要。贝叶斯优化作为

一种高效的全局优化技术，通过构建概率模型指

导超参数搜索。该方法首先基于历史数据训练

高斯过程模型，预测目标函数值及其不确定性，

表 6　SMOTE均衡后各级别占比

Table 6　Proportions of Each Level After SMOTE Balancing

SMOTE 均衡化数据集

一级显著

二级显著

三级显著

四级显著

各级别样本

占比/%
25
25
25
25

各级别样本个数

77
77
77
77

图 9　SMOTE 前后数据分布（部分）

Fig . 9　Data Distribution Before and After SMOTE(Part)
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并使用采集函数确定下一个采样点，以此迭代更

新模型直至找到最优参数组合。

本文采用 BayesSearchCV 对 RF 模型进行参

数调优。在原始数据集（130 个兴趣点样本，34 个

特征变量）上优化了 4 个关键参数：Nestimators、Nmax、

Nsplit 和 N leaf，最终确定最佳参数组合为（638，42，
28，22）；在 SMOTE 均衡后的数据集上训练得到

的最佳参数组合为（1 159，42，28，3），具体结果如

表 7 所示。

3.2　评价结果分析

图 10 和图 11 分别呈现了经 SMOTE 方法进

行数据平衡处理后的 SMOTE - RF 模型与未进

行数据平衡处理的 RF 模型，在训练集和测试集

上的性能表现及 ROC 曲线的对比。结果表明，无

论是在训练集还是测试集上，各项性能指标均显

著提升。具体而言，在训练集上，模型的准确率、

精确率、召回率和加权 F1 分数分别从 59.62%、

35.54%、59.62% 和 44.53% 提 升 至 92.28%、

92.52%、92.28% 和 92.33%；而在测试集上，这些

指标也分别提升了 27.79%、52.74%、27.79% 和

42.70%，提升幅度均高于 20%，这表明 SMOTE
算法对模型有显著的改进作用。

图 10 中的 ROC 曲线显示，原始 RF 模型的

AUC 为 68%，而 经 过 SMOTE 处 理 后 的

SMOTE-RF 模型的 AUC 为 95%。计算两个模

型 AUC 值的统计学差异，得到 p 值为 0.03（小于

0.05）。这一结果表明，两个模型在分类性能上的

差异具有统计学意义，再结合 AUC 值的比较可

知后者的分类效果优于前者。

图 12 为 RF 与 SMOTE-RF 模型分别在训练

集与测试集的混淆矩阵。混淆矩阵的结果表明，

原始 RF 模型在多数类别上的表现优于少数类

别，且存在将样本错误分类为多数类别的倾向，

这 显 著 降 低 了 模 型 的 整 体 性 能 。 相 比 之 下 ，

SMOTE-RF 模型在训练集和测试集上均展现出

更优的分类效果，尤其是在少数类别的识别上取

得了显著进步。

图 13 揭示了 34 个特征值在 POI 显著度评估

中的重要性分布。其中，店铺大小（X5）、必应搜

索计数（X12）、立面宽度（X4）、明度（X3）、色相（X1）

以及百度搜索计数（X10）的权重处于较高水平，显

示出这些特征对 POI 显著度具有显著影响，并在

图 10　RF 与 SMOTE-RF 模型性能对比

Fig.  10　Performance Comparison Between RF Model 
and SMOTE-RF Model

表 7　参数搜索范围

Table 7　Parameter Search Range

关键参数

Nestimators

Nmax

Nsplit

Nleaf

寻优范围

[10,2 000]
[1,100]
[2,30]
[1,30]

RF 最优参数

638
42
28
22

SMOTE-RF
最优参数

1 159
42
28

3

图 11　RF 与 SMOTE-RF 模型 ROC 曲线

Fig.  11　ROC Curves of RF Model and SMOTE-RF Model
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地标提取过程中扮演着关键角色。进一步分析

发现，在排名前 10 的特征中，有 50% 为视觉显著

度指标，这一比例表明用户在选择地标时，更倾

向于关注那些直观易于视觉感知的特征。相对

地，在排名后 10 的特征中，结构显著度指标占据

了 60% 的比例，且仅有一个指标排名进入前 10，
这可能意味着在地标提取过程中，用户对结构性

特征的关注度相对较低。综合所有特征的排名

情况，视觉显著度指标整体上排名较为靠前，平

均排名为 9.14，高于语义显著度的平均排名 16.44
与结构显著度平均排名 21.27，说明用户在地标

提取过程中，对视觉层面特征给予更高的重视。

为研究各特征对室内 POI 显著度的影响，根

据图 11 所示结果，逐渐减少最不重要的特征，观

察模型性能的变化趋势（如图 14 所示）。模型性

能随特征剔除数量呈现先上升、后下降的变化趋

势。当模型中剔除前 7 个不重要的特征后，各项

精度评价指标均达到了最优。删除 20 个指标后，

模型评价指标均向不利方向发生急剧变化。由

此可见，为了提高模型效率并达到较高的分类精

度，可以将店铺大小、必应搜索计数、高德地图

POI 等 27 个 重 要 性 较 高 的 显 著 性 指 标 作 为

SMOTE-RF 模型的输入特征。基于这些最优指

标，采用 SMOTE-RF 算法构建了最优的室内

POI 显著度评价模型，其在测试集和训练集上的

性能表现如表 8 所示。

为了验证本文方法的可行性，与文献［19］提

出的 SVM 算法和文献［25］提出的 GP 算法进行

对比分析。表 8 展示了不同方法在准确率、精确

度、召回率、加权 F1 分数以及 AUC 等方面的计算

结果。分析结果表明，本文方法在所有性能指标

上均优于 SVM 和 GP，具体表现在：与 SVM 方法

相比较，各指标均提高近 15%；与 GP 模型相比

较，各指标均提高 5% 以上；而且在测试集上也显

示出了良好的泛化性能。计算 SMOTE-RF 模型

与 SVM、GP 模 型 之 间 的 p 值 均 为 0.02（小 于

0.05），证明本文模型与 SVM、GP 模型在性能上

具有显著性差异。

图 12　RF 与 SMOTE-RF 模型混淆矩阵对比

Fig.  12　Comparison of Confusion Matrices Between RF Model and SMOTE-RF Model
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4　结     语

本文聚焦视觉、语义和结构三大核心维度，

构建了包含色相、饱和度、明度、百度搜索计数等

34 项指标的评价体系。选取大型室内购物中心

作为实验对象，通过 RF 算法构建室内 POI 显著

度评价模型。在数据层面上，利用 SMOTE 算法

进行数据均衡化处理；在算法上，基于贝叶斯优

化寻找模型的最优参数组合；在特征集上，基于

特征重要性进行特征空间优化，最终获得最优室

内 POI 显著度评价模型。实验结果表明，基于数

据平衡及特征优化的 RF 模型在室内 POI 数据集

上表现良好。该模型在多个关键评价指标上均

达到了较高水平：准确率 0.987、精确度 0.984、召
回率 0.987、加权 F1 分数 0.987 和 AUC 值 0.999。
通过对比实验分析发现，相较于基准模型，本文

模型展现出以下突出优势：（1）与未经数据均衡

处理的 RF 模型相比，各项性能指标提升幅度达

100%；（2）较 SVM 和 GP 模型分别提升 15% 和

5% 的性能表现。更重要的是，模型在独立测试

集上的稳健表现验证了其较好的泛化能力。这

些结果充分证明了本文方法在解决室内 POI 识
别问题上的有效性，为相关领域的研究提供了新

的技术思路和方法参考。

综上，本文可以为研究者们关于室内 POI 显
著度评价指标体系的选择、不均衡数据的处理和

模型的构建提供科学依据，对推动室内定位导航

服务的发展具有重要的意义。但是，在研究中也

发现一些有待改进的方面，首要的是样本集数量

不足且分布不均，虽然通过 SMOTE 方法解决了

该问题，但 SMOTE 方法是基于分类数据的，增

图 14　基于特征选择的训练集精度变化

Fig.  14　Changes in Training Set Accuracy Based on 
Feature Selection

图 13　SMOTE 均衡后的特征重要性排序

Fig.  13　Feature Importance Ranking After SMOTE Balancing
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加了模型过拟合的风险。在接下来的研究中应

围绕这一问题，采集更多的 POI 以增加样本数据

集；并尝试采用其他基于连续数据的均衡化方

法。其次是特征空间优化主要依据重要性权重

值，但相关性分析已经揭示了特征间存在明显的

线性关系。因此，在未来的研究中，可以考虑将

特征的重要性与相关性结合起来，以实现更精细

化的特征筛选。
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