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基于移动众包感知的群体时空行为分析与社群网络结构挖掘
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 摘　要               针对校园环境下 GPS 与 Wi-Fi 双重稀疏、室内多径漂移及高频采集能耗高等挑战，文章提出了一种高鲁

棒性的群体感知与分析方法。构建移动众包感知体系，设计隐式触发采集系统，并提出基于信号强度增

强的反距离加权（SE-IDW）算法。该算法基于对数距离路径损耗模型将 RSSI 映射为能量权重，结合

DBSCAN 空间聚类与时间分割，突破传统方法对数据密度的依赖。对 9 595 万条有效轨迹数据的分析表

明：在模拟 90% 数据丢失及连续缺失下，SE-IDW 定位准确率超 71.5%；能量集中度提升 18.4%，边界

距离误差减少 525.37 m；识别五类校园群体，时空共现网络揭示行为与社群强耦合，解决了稀疏轨迹语

义提取难题，证实物理共现与社群同质性映射，支撑智慧校园精细化管理。   
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0  引言

随着物联网终端的普及与移动通信技术的深度融合，高

校校园内人、机、物的连接密度呈指数级增长。这种数据环

境的根本性变化正推动智慧校园建设从“基础设施的数字化”

向“管理服务的智能化”转型 [1]。在这一转型进程中，核心

挑战在于如何从海量、异构的底层传感信号中提取高层语义

价值。校园用户的移动轨迹作为物理空间与数字空间的连接

纽带，其时空分布特征不仅反映了群体的宏观流动规律，更

蕴含了某种特定的生活范式与潜在的社群网络结构。因此，

基于大规模移动感知数据进行精细化的行为分析与社群网络

结构挖掘，对于优化校园资源配置、提升应急响应效率具有

重要的工程与社会学价值。

近年来，移动众包感知（mobile crowdsensing, MCS）作

为一种新兴的泛在感知范式 [2]，为城市与校园级的数据采集

提供了全新的解决方案。与传统依赖固定传感器网络或专有

设备的采集方式不同，移动众包感知利用普通用户携带的智

能移动终端作为感知节点，通过任务分配与群智协同，实现

室内外多模态信号（如 GPS 与 Wi-Fi 指纹）的互补与融合。

然而，在实际的大规模校园场景部署中，移动众包感知面临

着严峻的数据质量挑战。一方面，出于对智能手机电池续航、

计算资源的保护，用户终端往往无法长时间维持 1Hz 或更高

频率的理想采样状态，自适应降频与后台休眠机制导致收集

到的轨迹数据呈现出极高的时空稀疏性；另一方面，在建筑

密集的大学校园内，GPS 信号在室内易发生严重的衰减与多

径漂移，而 Wi-Fi 接入日志同样面临着采样粒度粗糙、漫游

延迟以及连接跳变等问题。这种由于硬件能耗限制与复杂物

理环境共同导致的数据稀疏与高噪现象，成为制约轨迹语义

挖掘的瓶颈。

在高度稀疏与噪声干扰的条件下，现有的轨迹挖掘与

停留点检测算法极易失效。传统的基于时空规则或几何中心

（Geometric Center）的聚类算法 [3]，其核心假设在于轨迹点

在停留区域内呈高密度、均匀分布。一旦数据出现随机稀疏

或突发性连续缺失，且伴随 GPS 向室外的系统性多径漂移，

几何中心将严重偏离用户的真实物理驻留位置，进而引发严

重的语义位置映射误差。此外，目前绝大多数关于轨迹数据

挖掘的研究仍停留在对个体移动路径的统计描述层面 [4]，缺

乏将物理空间中的高频时空共现升华为社群网络结构的系统

性感知与语义映射机制。

为了解决上述校园复杂环境中的多模态数据稀疏、定位

漂移以及社群深层关联挖掘不足等问题，本文提出了一种具

有高稀疏鲁棒性的移动众包感知框架与用户行为语义挖掘方

法。该方法采用了基于Android平台开发的移动端采集系统，

并创新性地引入了基于信号强度增强的反距离加权停留点检

测 算 法（signal-energy augmented inverse distance weighting, 

SE-IDW）。该算法深度融合了无线信号空间传播的对数距

离路径损耗先验模型，将底层的接收信号强度指示（RSSI）

映射为线性能量物理权重，从而克服了传统几何中心法对数

据绝对密度的依赖，在模拟随机稀疏与真实突发性缺失的极

端条件下，依然能够精准锚定室内外语义位置。基于该框架，

本文利用海量真实轨迹数据建立了多维度的轨迹质量评价指
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标体系（如能量集中度与边界距离），验证了算法在修正系

统性空间漂移方面的有效性。进一步研究从高保真停留点中

提取多维特征，自适应聚类识别出了五类典型校园用户群体，

并构建了全域时空共现网络，验证了行为范式与物理社交社

群之间的强耦合机制，将传统的轨迹挖掘提升至社群网络感

知的维度。

1  数据获取与预处理

1.1  基于移动众包感知的数据采集

本研究采用移动众包感知模式，即通过普通用户日常携

带的智能手机作为分布式感知节点，在真实校园环境中自然、

持续地采集时空数据。该模式能够以较低成本获取大规模、

多源异构的轨迹数据，反映用户群体的真实活动规律。

具体实现上，使用了课题组基于 Android 平台开发的数

据采集 APP[5]。APP 以后台服务方式运行，利用 Wi-Fi Man-

ager 和 LocationManager API 进行异步数据采集。为平衡数据

粒度与设备能耗，系统采用事件驱动与定时轮询结合的策略，

目标采样频率设为 1 Hz（即每秒触发一次采集请求）采集

Wi-Fi 指纹（含 SSID、BSSID、RSSI）并同步记录 GPS 经纬

度与时间戳。数据经本地轻量级压缩后，通过 HTTP POST

协议加密上传至云端服务器。

为验证所提方法的有效性，本研究基于移动众包感知模

式开展了实地数据采集。实验招募了 21 名学生志愿者，在四

川大学江安校区进行了为期 30 天的持续采集，累计获取原始

轨迹数据 1.45 亿条。志愿者在日常学习、生活场景中自然携

带手机，数据采集过程不干扰用户正常行为，充分体现了众

包感知的自然性、规模性和低成本优势。

在实际的数据采集过程中，Android 系统的后台资源管

理、设备自动休眠机制以及传感器本身的响应延迟，使得数

据采集很难稳定保持在理论上的 1 Hz 采样频率。数据采集往

往表现为不均匀的间歇状态：有时密集，有时因系统限制而

中断。此外，校园内复杂的建筑环境造成的信号衰减和多径

效应，也给数据带来了噪声和漂移。这种数据的稀疏性、分

布不均及噪声干扰，构成了本文 SE-IDW 算法主要解决的技

术难点。

1.2  数据清洗与坐标转换

采集到的原始数据会有噪声干扰且坐标系不统一的问

题，需经过以下预处理流程：首先是地理围栏过滤，划定校

园边界多边形，去掉漂移到校外的异常 GPS 点；其次是坐标

系转换，把 WGS-84 坐标转成国内常用的 GCJ-02 坐标系（火

星坐标系），可以和高德地图底图的建筑轮廓对齐，方便后

续语义映射；最后是信号质量控制，筛掉 RSSI 低于 -90 dBm

的弱信号，降低噪声影响。

2  基于信号强度的反距离加权停留点检测算法

停留点指用户在某地持续停留超过设定时间的空间聚集

簇，将杂乱物理轨迹转化为高层语义事件（像上课、自习）

的关键抽象单元。面对传统算法在稀疏数据下容易失真的情

况，本研究设计了 SE-IDW 算法。

2.1  基于时空约束的轨迹分段与聚类

挖掘轨迹数据时，仅靠空间密度聚类没法区分用户在同

一地点的多次独立访问（比如上午上课和下午复习）。所以，

本研究采用了引入时间连续性分割的分层聚类思路。

第一步进行空间维度的密度聚类。采用 DBSCAN

（density-based spatial clustering of applications with noise）算

法对单用户的全天轨迹进行处理 [6]。该算法通过设定的邻域

半径 eps 与最小包含点数 MinPts，评估每个轨迹点的局部空

间密度。能够被连通的高密度核心点集被归并为初始空间簇，

这种非参数化特征很适合校园内部不规则的建筑轮廓。

第二步进行时间连续性分割。针对生成的每一个空间簇，

将其内部点集按时间戳严格升序排列。算法遍历相邻点对，

计算其时间间隔 Δt[7]。如果两个连续采集点之间的时间差超

过所设定的时间间隔 Δtbreak（本研究设为 15 min），则判定

用户在此期间发生了物理空间的脱离或是一次行为的终结。

据此，单一空间簇被切分为多个时间连续的独立访问子序列，

确保每一次语义事件的时序独立性。

第三步加上停留时长语义约束。对进行分割后的独立子

序列，计算其首尾时间差。仅当该时间差大于设定的停留时

间 Δtstay = 10 min 时，该序列才被保留为候选停留点集。

2.2  SE-IDW 加权质心计算模型

在得到候选停留点集后，传统的几何中心法通常采用简

单的算术平均计算停留点的质心坐标。但是当轨迹流遇到终

端低频降采样或信号盲区导致突然缺失时，轨迹点的空间分

布会剧烈倾斜，几何中心容易被边缘群点带偏，向室外发散。

为解决这一问题，SE-IDW 算法引入了无线电物理学先验知

识重构权重体系。

首先是还原射频信号强度的线性能量。根据无线通信中

经典的对数距离路径损耗模型 [8]，接收信号强度 RSSI（dBm）

的衰减与物理距离的对数成正比。由于对数尺度会极大压缩

强弱信号之间的权重差异，必须将其还原为线性物理功率值，

以真实反映用户深入室内核心 AP 辐射区的物理概率。模型

按式（1）进行映射转换：

                                                   （1）

式中：RSSIi 为第 i 个轨迹点所捕获的最强有效无线接入点

（AP）的信号强度。
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接着定义结合引力的反距离权重。借鉴反距离加权

（IDW）空间插值思想 [9]，距离初始空间簇几何中心越近且

信号物理能量越强的点，其未受多径漂移污染的置信度越高。

因此，定义第 i 个轨迹点的综合权重 Wi 为：

                                                   （2）

式中：di 代表该点至初始簇几何中心的欧氏距离；ε代表取

值为 0.1 的极小平滑因子，旨在消除点位重合（di=0）时触发

的数值除零奇点；α代表距离衰减指数（遵循空间辐射的反

平方定律，取值为 2）。

最后，执行语义坐标的加权合成。利用权重序列，对候

选子序列内的所有二维坐标点进行加权平均计算，得出修正

后的最终语义停留点坐标 ：

                                   （3）

该机制在物理空间上会形成“向心引力”效应：即便外

围存在大量因多径效应发生漂移的 GPS 点，只要序列内有少

数处于室内深处（高线性能量 Plinear）的关键点，这些高能量

点凭借权重优势，就能将偏移的质心拉回到建筑物内部高置

信度核心区域，从而修正位置偏差。

3  实验结果与分析

为充分验证所提算法框架在应对稀疏众包数据及发掘群

体社群关联方面的效能，本节从数据分布、鲁棒性量化、几

何约束评估及高阶语义聚类四个维度展开详尽的实验分析。

3.1  数据分布与轨迹质量评价指标定义

云端服务器累计接收原始轨迹记录约 1.45 亿条，经前述

严密清洗后，提取出 9 595 万条有效轨迹数据。数据的空间

与时间分布呈现出显著的校园节律特征。图 1 展示了用户空

间位置热力图，可以看出用户位置与校园路网及建筑布局高

度吻合，位置高密度区域集中在教学楼群及宿舍区。

图 1  校园用户空间位置热力图

图 2 为校园活动时间分布热力图，展示了学生群体的“潮

汐效应”。图中颜色深浅及右侧色条数值代表该时段内所有

用户累计产生的有效轨迹数据点数量（单位：条）。高数值

区域表明该时段校园内用户活跃度高，数据采集密集。可以

看出，工作日活跃高峰集中在 8:00—12:00 及 14:00—18:00；

而周末的活动分布则相对平缓，晚间（19:00 后）的活跃度

明显高于工作日。

图 2  校园活动时间分布热力图

除了基础的语义识别准确率（Accuracy，即预测停留点

与人工校验真值一致的比例），本研究还新增了两项物理指

标来量化轨迹漂移和空间收敛度：

（1）能量集中度（energy concentration, EC）：该指标

用于评估合成停留点及其附件邻域内的射频信号平均功率密

度。EC 值越高，说明算法合成的质心越逼近真实的室内无

线信号源覆盖核心盲区。

（2）边界距离（distance to boundary, DTB）：指算法生

成的停留点坐标到其所属物理建筑物多边形真实边界的最短

欧氏距离。多径漂移常导致定位点漂移到建筑物外面，所以

较小的 DTB 累积误差能反映算法对向外漂移的约束效果。

3.2  鲁棒性验证

实际部署移动众包网络时，受终端电池续航能力和系

统后台调度限制，轨迹数据难免会出现稀疏。本节通过对原

始全量轨迹数据进行高强度降采样处理（随机保留 50%、

20%、10% 的数据量），来验证算法在数据严重不足时的性

能表现（如表 1 所示）。

表 1 不同数据稀疏度下的算法性能对比

单位：%

数据保留率
传统几何中心法

准确率

SE-IDW 算法

准确率
相对提升

100 70.1 85.2 +21.5

50 55.1 77.5 +40.9

 20 46.0 73.0 +58.7

10 43.0 71.5 +66.3
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从实验结果可以看出，数据保留率越低，传统几何中

心法因空间均匀密度假设不成立，准确率下降明显。只保留

10% 数据量（模拟极端低频采样）时，几何中心法准确率降

到 43.0%。相比之下，SE-IDW 算法即使去掉大部分数据，

仍能保持 71.5% 的准确率。

3.3  空间几何约束与漂移修正验证

使用空间几何指标评估后发现，采用 SE-IDW 算法后，

停留点的能量集中度（EC）较几何中心法跃升了 18.4%（由

12.48 增至 14.78）。同时，停留点集合与建筑物真实轮廓的

累积边界距离（DTB）误差减少了 525.37 m。说明新算法能

把大量因多径效应漂到室外的轨迹点“拉回”并聚集到建筑

功能区内部，从物理层面修正了空间漂移问题。

3.4  语义效用提升与社群网络挖掘

底层物理收敛的改善带动了下游任务的效果提升，使基

于停留点的语义行为识别准确率提升了 12%[10]。在此基础上，

采用 K-means 算法对用户进行了自适应聚类分析 [11]。如图 3

所示，轮廓系数在 K=5 时达到峰值，并进一步通过 t-SNE[12]

可视化验证了聚类效果。

图 3  不同聚类数量 K 的轮廓系数变化图

如图 4 所示，该图将高维行为特征降至二维展示，横纵

坐标为降维后的抽象特征维度，点与点之间越接近说明用户

行为模式越相似；图中采用五种基本平面几何形状（圆形 ○、

方形 □、上三角△、菱形◇、下三角▽）区分 K-means 算法

生成的五类聚类簇，不同形状代表不同行为群体。五类用户

在特征空间中呈现出清晰可分的簇状结构，说明聚类结果在

特征空间中具有较好的可分离性。

图 4  用户行为聚类可视化结果图

同时，通过分析用户行为特征雷达图（图 5）中各维度

的行为特征，将识别出的五类典型群体定义为学业主导型、

生活宅居型等，具体特征定义如表 2 所示。

图 5 用户行为特征雷达图

表 2 校园用户行为群体特征定义

聚类编号 典型群体定义 核心行为特征
空间分布

偏好

Cluster 0 学业主导型
课堂时间活动率高，生

活规律，两点一线

教学区、

图书馆

Cluster 1 生活宅居型
宿舍停留占比 >60%，

探索指数最低
宿舍区

Cluster 2 科研实践型
驻留时长最长，夜间活

动 率高，高强度投入

办公区、

实验室

Cluster 3 均衡探索型
探索指数最高，活动范

围广，积极探索周边

商业区、

校园边缘

Cluster 4 社交活跃型
社交场所访问频次高，

轨迹呈三角循环模式

食堂区、

运动区

为探究群体行为模式在时空共现网络中的分布特征，将

识别出的行为聚类结果映射到如图 6 所示的时空共现网络中。

869…

b06…
fad…

ca2…
fad…

6f9… c29…

abe…

675…
f59…5b7…

504… 99a…

7fc…
b71…

e01…
19f…9ce…

图 6  校园时空共现网络拓扑图

该网络基于时空共现原理构建 [13-14]：节点代表校园内的

独立用户；连线表示两用户在同一天、同一地点（空间距离
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小于 50 m）且时间重叠的共现行为；连线的权重则记录二者

在统计周期内所有共现事件的累计总时长（单位：min）。

权重越高（图中表现为连线越粗），意味着两人在物理空间

中共同停留的时间越长，反映了潜在的社交联系。分析发现，

时空共现网络中联系最为紧密的局部强社交集团，其内部节

点几乎毫无例外地归属于同一 K-means 行为画像簇类。这一

发现以大规模数据实证了物理空间的高频“同现”与微观行

为模式的高度“同质性”存在极强的正相关耦合，揭示了维

系校园同类社群纽带的核心机制。

4   结论

本文针对智慧校园场景，提出从端侧高密度采集到语义

挖掘的完整框架。核心贡献是提出信号强度增强的反距离加

权停留点检测算法（SE-IDW），基于 9 595 万条轨迹数据验

证其性能。结果表明：在数据丢失 90% 的极端情况下，SE-

IDW 仍保持 71.5% 的定位准确率（传统方法仅 43.0%），

支撑低功耗“绿色感知”；算法使信号能量集中度提升

18.4%，有效修正室内漂移，语义识别准确率提高 12%。基

于高保真停留点识别出五类校园群体，并揭示时空共现网络

与社群结构的强耦合特征。本研究受限于单一校区 21 名志愿

者及 30天周期，未来将扩大样本、引入联邦学习保护隐私 [15]，

并融合能耗数据优化节能策略。
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