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摘　要　利用智能手机跟踪分析 WiFi环境中群体结构的动态变化是一种非侵扰感知技术的新思路.基于 WiFi信号差异与节

点距离间的关系,设计了一种 WiFi相异度的计算方法,根据节点之间的 WiFi相异度统计出相异度距离,再利用提出的 GSGAＧ

RSS算法迭代计算得到节点坐标,最后利用 DBSCAN进行分层次群组结构分析.文中提出了一种基于质心的节点序列位均差

表示方法,基于该方法对不同节点间距条件下的队列和环状结构群组进行了实验分析.实验结果表明:在组间最小间距５m、组

内最大间距３m 的条件下,所提方法能够以９４％的精度识别出８５％的群体;节点间距为０．５m 的队列的位均差约为０．５,节点

间距为１m 的环状结构的位均差约为１.
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Abstract　ItisanewideaofnonＧintrusiveperceptiontechnologytotrackandanalyzethedynamicchangeofgroupstructurein

WiFienvironmentbyusingsmartphone．Basedontherelationshipbetween WiFiinformationdifferenceandbetweenＧuserdisＧ

tance,amethodofWiFidissimilaritycomputationisdesigned．AccordingtotheWiFidissimilaritybetweenusers,thedissimilarity
distanceisstatisticallycalculated,andthentheGSGAＧRSSalgorithmisusedtoiterativelycalculatethenodecoordinates．Finally,

thehierarchicalgroupstructureisanalyzedbyDBSCAN．A methodofLMD (locationmeandeviation)computationbasedon

masscenterisproposed,andexperimentsongroupsstructuresofqueuesandringtopologyunderdifferentbetweenＧuserdistances

areconducted．Theresultsshowthattheproposedapproachcanidentify８５％ofthegroupswith９４％precisionforthecaseswith

theminimumintergroupdistanceof５mandthemaximumintragroupdistanceof３m．TheLMDisabout０．５forthequeueswith

betweenＧuserdistanceof０．５m,andabout１fortheringstructurewithbetweenＧuserdistanceof１m．

Keywords　Groupstructure,Mobilesensing,Elasticnetwork,WiFidissimilarity,Locationmeandeviation

　

１　引言

近年来,许多大型室内场景中存在基于邻近性的群组.

识别并检测群体的结构形态,不但可以加强成员的社会关系,

还可以给群组成员提供一系列富有群体意识的建议和服务

(如团购类商品促销或小团队游戏等).随着智能手机无线感

知等新型非侵扰感知技术的出现,科研人员在用户行为感知

领域取得了一系列新的进展[１Ｇ２],在群组识别与群组行为分析

等多感 知 粒 度 层 面 提 出 了 一 系 列 的 最 新 探 索 和 解 决 方

案[３Ｇ１９].在群组识别方面,Yu等研究了蓝牙信号强度概率分

布,建立了蓝牙信号强度下的群组概率分布模型,并依此开发

了实时的分布式群组生成算法,能够较为准确地识别出基于

邻近度的群组[３],该算法的应用主要受制于公共环境下蓝牙

信号的普及程度.Wirz等提出了一种基于 GPS位置轨迹时

空聚类的行人群体在线检测方法[４].Sen等针对高密度人群

和室内可用的不精确位置信息,利用智能手机的多模传感器,



在１０min的延迟窗口内,以９７％的精度检测出超过８０％的群

体[５].在群组行为分析方面,对群体动力学的研究主要集中

在群体运动水平和群体形态上[１,６Ｇ７],如 Costa等利用视频图

像分析方法研究了群体步行中的人际距离,发现群体步行速

度与群组成员步行时的偏差相关[８].Chen等研究了移动人

群 MCP(MobileCrowdPhotographing)图像聚合中的多约束

驱动数据选择问题,提出了一种基于 MCP任务覆盖需求变

化的金字塔树模型[９],这些基于图像处理的方法需要大量的

计算和存储空间,且难以通过智能手机实现移动实时的群组

监控.队列识别与检测是当前典型的群体形态研究的目

标[１０Ｇ１１].Du等提出了一种基于移动设备混合感知的社会群

组移动分类和结构识别方法,该方法将群体移动分为静止、散

步、步行和跑步等４级,将群组成员之间的位置关系描述成前

(即领导者)、后(即跟随者)、左和右,再利用相对位置估计来

识别群组结构[１２Ｇ１３].Kjaergaard等利用机器学习对 WiFi测

量的时滞序列进行相似性分析,基于分析的特征提出了个体

跟随和群体领导两种行人运动模式检测方法[１４Ｇ１５].

从非侵扰感知技术来看,现有研究主要利用摄像头、蓝

牙、GPS,或内置在智能手机中的 WiFi、指南针、加速计等传

感器来获取分析数据.目前在娱乐购物与商务中心等大型室

内环境中均部署了大量的 WiFiAP(AccessPoint).WiFi感

知相比蓝牙等其他非感知技术具有更高的普遍性和稳定性.

为了进行群组识别与群组结构分析,本文提出了 GSGAＧRSS
(GroupStructureGenerationAlgorithm withReceivedSignal

Strength)算法,利用行人携带的智能手机扫描 WiFi信息,以

WiFi信息的相异度为基础构建弹性网络并生成节点坐标,再

利用聚类分析进行群组识别.实验结果证明,群组识别率在

组间最小间距５m、组内最大间距３m 的条件下,以９４％的精

度识别出８５％的群体.与先前的研究主要集中于队列、横排

等特殊群组形状不同,本文提出的 GSGAＧRSS算法对队列和

环状群组的成员相对位置关系进行了研究,定义了一种基于

质心的节点序列位均差度量方法,该算法使相邻节点间距为

０．５m的队列的位均差约为０．５,相邻节点间距为１m的环状结

构的位均差约为１.

２　WiFi相异性与距离的关系

GSGAＧRSS算法基于这样的一个发现:当两个观察点越

接近,扫描到的共同的 WiFiAP个数就越多,且每个公共 AP
的信号强度也越接近,否则相反[２０].据此,首先设计一个能

够表达两个观察点之间 WiFi差异性的度量指标.假设有观

察点a和b,在观察点a和b扫描到的 WiFiAP(Mac地址)的
集合分别记为 APa 和APb,记 APab

∩ ＝APa ∩APb,APab
∪ ＝

APa∪APb,APab
∩ 的维度为|APab

∩|,APab
∪ 的维度为|APab

∪|.

当|APab
∩|＞０时,设τa,b,common＝|APab

∩|/|APab
∪|,则τa,b,common∈

(０,１],τa,b,common 值越大,a和b 之间的 WiFi差异性就越小.

在观察点p扫描到的 AP(Mac地址为i)的信号强度记为Lp

(i),a 和b 两 点 关 于 WiFi信 息 的 pearson 相 关 系 数 记 为

τa,b,pearson,则:

τa,b,pearson＝

∑
k∈AP

ab
∩

(La(k)－ １
|APab

∩|
× ∑

i∈AP
ab
∩

La(i))×(Lb(k)－ １
|APab

∩|
× ∑

i∈AP
ab
∩

Lb(i))

∑
k∈AP

ab
∩

(La(k)－ １
|APab

∩|
× ∑

i∈AP
ab
∩

La(i))２× ∑
k∈AP

ab
∩

(Lb(k)－ １
|APab

∩|
× ∑

i∈AP
ab
∩

Lb(i))２

其中,τa,b,pearson∈[－１,１].同样,τa,b,pearson值越大,a和b之间

的 WiFi差异性就越小.定义a和b 之间的 WiFi相异度为

τa,b,为了实现τa,b的归一化取值,并且表达出τa,b值越大,a和

b之间的 WiFi差异性就越大的关系,定义τa,b的计算式如下:

τa,b＝１
２×(１－τa,b,common×τa,b,pearson) (１)

由式(１)可知,τa,b＝τb,a.当|APab
∩|＝０时,APa 和APb 的

交集为空,设τa,b＝１.

为了考查 WiFi相异度τ与距离之间的关系,在武汉凯德

１８１８商场内以０．８m(商场地砖的边长)为临近点间隔进行多

点采样,先对采样点进行两两组合,按其距离的四舍五入取值

进行分组(记其整数取值为其所在分组的组号),再计算每一

组内所有采样点之间相异度τ的均值,结果如图１所示.由

图１可知,相异度均值变化的趋势随分组距离的增加而增加,

这表明当采样点之间相距越远,采样点之间的 WiFi相异度就

越大.为了考查分组内所有采样点之间相异度τ的分布,以

该分组的相异度均值为中心,每隔０．０５为一个区间,整体相

异度分布呈统计每个区间内相异度的数量,发现越接近相异

度均值所在的区间,相异度的数量就越多,相异度均值所在的

区间数量达到极值,相异度的分布大致呈正态分布.以组号

为１的分组的组内相异度的分布为例,如图２所示,第７个区

间正是分组相异度均值所在的区间,以第７区间为中心,向两

侧成递减的趋势.这表明相异度的单次测量虽然有一定的随

机性,但多次测量的统计结果能够反映图１所示的相异度与

距离的关系.

图１　距离与 WiFi相异度的关系

Fig．１　RelationshipbetweendistanceandWiFidissimilarity

图２　距离分组为１的相异度分布

Fig．２　Dissimilaritydistributionofdistancegroup１

４６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



３　群组分析

对于公共环境下的人群来说,每个行人携带的手机品牌

型号均可能不同.不同手机直接测量的 RSS强度具有较大

的差异,但是具有不同接收增益的手机接收到的两个 AP的

RSS信号强度的差值应是大体一致的[２１].很显然,相异度τ
是基于 RSS的大小关系进行计算的,因此以相异度τ为基础

来构建群组可以有效避免设备差异性.GSGAＧRSS算法借鉴

弹性松弛的概念[２２Ｇ２４],以行人之间的 WiFi相异度τ对应的距

离为边长,将行人组成的群组结构视为一个弹性网络.由第

２节的分析可知,多次测量相异度τ才能反映真实的相异度

与距离之间的关系,虽然把单次测量的相异度对应的距离作

为边长会给弹性网络带来残余势能,但通过对多次的测量结

果进行迭代计算,可以将其逐渐释放以达到网络稳定状态,从
而得到接近真实的群组结构.

３．１　GSGAＧRSS算法

定义１　设节点i,j之间的 WiFi相异度为τij,则τij对应

的平面距离d(τij)为m 当且仅当τij与分组m 的平均相异度

的差距最小,即d(τij)＝argmin(|τij－τx|),其中τx 为分组x
的平均相异度.

前提条件如下:按第２节中的方法对 WiFi环境进行测

试,得到分组编号为１—M 组的平均相异度;设 WiFi环境下

有n个行人(即弹性网络中的节点,以下称节点),每个节点扫

描 WiFi信息多次,通过时间戳匹配,每对节点通过式(１)计算

得到一组相异度;记网络残余势能的迭代阈值为ζ.

步骤１　为n个节点随机产生平面坐标.

步骤２　计算节点i,j边长的调整矢量ε→i,j:

ε→i,j＝ ∑
Ni,j

k＝１
(d(τi,j(k))

|p
→
i－p

→
j|

－１)×(p
→
i－p

→
j),i∈G,j∈G,i≠j

(２)

其中,Ni,j为节点i和j之间相异度的个数,τi,j(k)为节点i和

j的第k个相异度,p
→
i 为节点i的位置矢量,p

→
j 为节点j的位

置矢量.

步骤３　计算节点i的调整矢量F
→

i＝ １
Ne,i

× ∑
j∈G,j≠i

　ε→i,j,其

中 Ne,i＝ ∑
j∈G,j≠i

　Ni,j,更新节点的坐标p
→
i＝p

→
i＋F

→

i,i∈G.

步骤４　计算网络残余势能ÑE＝ ∑
i∈G

( ∑
j∈G,j≠i

　|ε→i,j|２),若

|ÑE－ÑEpre|＞ζ(ÑEpre为上一次迭代时计算得到的网络残余

势能),则返回步骤２,否则输出各个节点的坐标.

３．２　算法的收敛性

从理想和现实两种状况来对比考查算法的收敛性.在理

想状况下,假设相异度距离d(τij)为节点i和j之间的真实距

离.以图３(a)所示的正方形结构群组为例,AB,BC,CD,

DA,AC 与BD 的实际距离分别为１０,１０,１０,１０,１４．１４与

１４．１４,将其作为相异度距离,经第３５次迭代后的节点坐标如

图３(b)所示,分别为:(－４．０２,３．６２),(－５．１６,－６．３０),
(４．７６,－７．４４)和(５．９１,２．４８).网络残余势能ÑE 从第一次

迭代后的７３６０９、第二次迭代后的３２６４,逐渐减小到第３５次

后的２．０×１０２２,如图３(c)所示,ÑE 的收敛趋势为０.经过多

次理想实验可知,算法在每次迭代时微调每个节点的坐标,使

得依据坐标计算出的距离逐渐逼近节点之间的真实距离,由
节点坐标构成的拓扑逐渐收敛于该群组的真实结构,ÑE 逐

渐得到完全释放.在现实状况中,由于相异度距离d(τij)与
节点i和j之间的真实距离存在误差,依赖所有节点彼此之

间的相异度距离难以准确描述所有节点之间的统一位置关

系.因此,基于相异度构建的弹性网络的ÑE 将不能通过迭

代计算得到完全释放.例如,在４．２节中图５(a)所示的 WiFi
环境中对以环状部署且临近间隔为２m的５人群组和８人群

组的相异度距离进行迭代计算,ÑE 的收敛趋势如图４(a)所
示,５人组案例的ÑE 收敛于６２１９．９２附近,８人组案例的ÑE
收敛于３８３６７．３８附近.虽然不同案例的ÑE的收敛数值不一

样,但是每次迭代的网络残余势能差分|ÑE－ÑEpre|是逐渐减

少的,且收敛于０,如图４(b)所示.因此,实际计算的迭代终止

条件是给|ÑE－ÑEpre|设定一个阈值.本文实验分析中设置的

差分阈值为１×１０５.由于算法是基于位置矢量的,每次迭代同

时从X,Y 两个方向调整坐标,因此算法能够快速收敛.

(a)正方形群组结构 　(b)３５次迭代后的节点坐标

(c)ÑE 的收敛趋势

图３　理想状况下的算法收敛性

Fig．３　Convergenceofalgorithmunderidealconditions

(a)ÑE 的收敛趋势

(b)|ÑE－ÑEpre|的收敛趋势

图４　现实状况下的算法收敛性

Fig．４　Convergenceofalgorithminrealsituation

５６贾玉福,等:一种基于 WiFi相异度的群组感知分析方法



３．３　分析策略

在 WiFi环境下,群组之间的距离较大,且间距可能随着

群组的移动动态变化.因此,首先针对较短延迟窗口内的相

异度信息,利用 GSGAＧRSS算法计算所有节点的坐标,再针

对所有节点利用聚类算法得到若干个群组.由于群组内成员

间距较小,且群组结构在移动过程中相对稳定,因此选择利用

较长延迟窗口的相异度信息对群组结构进行分析.对一维队

列结构进行解析时,利用节点之间的相异度大小关系进行排

序即可;对平面结构的群组进行解析时,利用 GSGAＧRSS算

法重新计算群组节点的新坐标,由新坐标形成该群组的结构.

群组成员的社会关系与群组结构密切相关.从节点位置

关系来看,利用位均差可以评价节点在两种群组结构上的相

似度.对于平面结构群组,本文提出了一种基于质心的节点

序列位均差度量方法.设群组G 有n 个节点,第i个节点ni

的平面坐标为(xi,yi),记坐标为(１
n ∑

n

i＝１
xi,１n ∑

n

i＝１
yi)的点n０ 为

群组G的质心,以质心为原点、n０n１→为X 轴向、X 轴逆时针旋

转９０°为Y 轴方向,形成坐标系O′X′Y′,以质心为原点、n０n１→

为X 轴方向、X 轴顺时针旋转９０°为Y 轴方向,形成坐标系

O′X′Y″,记节点ni 在坐标系O′X′Y′的斜率为gi′,在坐标系

O′X′Y″的斜率为gi″,ri′(G)＝rank(gi′)和ri″(G)＝rank(gi″)

分别为g′i 和gi″在两个坐标系中斜率按升序的排名.同理,

由 GSGAＧRSS算法对G进行重构得到群组 H,ri′(H)和ri″
(H)为节点i在H 中相应坐标系下的斜率排名.节点在两个

群组G和H 中的位均差LMD 为:

LMD(G,H)＝ １
n × min{∑

n

i＝１
|ri′(G)－ri′(H)|,

∑
n

i＝１
|ri′(G)－ri″(H)|,∑

n

i＝１
|ri″ (G)－

ri′(H)|,∑
n

i＝１
|ri″(G)－ri″(H)|} (３)

由式(３)可知,两个群组的位均差值越小,节点在群组中

的位置关系就越接近.

４　实验分析

本文通过仿真实验来测试 GSGAＧRSS算法在群组识别

和群组结构分析上的有效性.

４．１　无线传播模型及参数

本文采用的无线传播模型对传统经验模型[２５]进行了改

进,为了验证 GSGAＧRSS算法对不同设备的鲁棒性,增加了

智能手机接收增益κ.由于相异度是基于 AP之间 WIFiRSS
的差异计算出来的,而且在群组结构分析时,较小的节点距离

受 WiFi信号间干扰的影响很小,因此在传播模型中忽略信号

间的互相干扰.信号强度的计算模型如式(４)所示:

RSS(p,s)＝PT－PL(d０)－１０ηlg(dp,s/d０)＋Xσ＋κp

(４)

其中,RSS(p,s)表示接收节点p接收到来自 AP为s的信号

强度(单位为dBm);PT 表示 AP的发送能量;PL(d０)表示节

点接收到的与其距离为d０ 的参考点 AP 发送信号的强度;

dp,s表示节点p 与s的距离;η为路径长度与路径损耗之间的

比例因子;Xσ 表示均值为０、方差为σ２ 的高斯变量;κp 表示节

点p的接收增益.为了与现实中手机扫描到的 WiFiRSS强

度范围保持一致,在实验中PT 取４０dBm,PL(d０)取５５dBm,

d０ 取１m,η取５,每个节点的接收增益在１~７dBm 范围内取

随机值.当RSS(p,s)＜－１００时,视s对于p 不可见.

４．２　群组识别

为了考查算法应用于各种 WiFi环境的普适性,在５０m×

３０m的空间边缘内以间距３m 或随机设置 WiFiAP,构建了

矩形、带状、田字(window)和随机等４种 WiFiAP部署结构,

如图５所示.针对４种部署结构采用第２节所述统计方法,４
种部署产生的关系曲线基本一致,从分组１到分组３０保持了

单调递增性,这种单调递增趋势与图１所示的实测结果相吻

合.在图５中部署的４个群组分别由１,２,３,４个节点组成,

经 GSGAＧRSS算法重构后节点的分布如图６所示.由于重

构后节点的样本集是非凸样本集,而且不能确定群组的个数,

只能根据节点密度来划分,因此采用 DBSCAN算法对图４的

分布进行聚类.从图４的聚类结果来看,虽然对于不同的

WiFiAP部署结构,组与组之间的相对位置、组距差别较大,但

DBSCAN算法均能准确划分出群组及每个群组的群组成员.

(a)Rectangular (b)Strip

(c)Window (d)Stochastic

图５　４个 WiFiAP环境部署

Fig．５　FourWiFiAPenvironmentsdeployment

(a)Rectangular (b)Strip

(c)Window (d)Stochastic

图６　GSGAＧRSS算法重构后的节点坐标

Fig．６　NodecoordinatesreconstructedbyGSGAＧRSSalgorithm

为了分析 GSGAＧRSS算法对不同节点间距条件下的群

组进行识别的准确率和精度,将图５所示的４个群组的最小
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组间距分别设定为３~６m,将组内节点的最大间距设定为

１~３m(节点以组内最大间距为直径呈环状分布),随 机 重 复

实验１０次,得到群组识别的准确率和精度,如表１和表２
所列.

表１　不同间距下的群组识别准确率

Table１　Grouprecognitionrateondifferentnodesspacing
(单位:％)

Minimumspacing
betweengroups

Maximumspacingingroup
１m ２m ３m

３m ８５ ６５ －
４m １００ ８０ ７０
５m １００ １００ ８５
６m １００ １００ １００

表２　不同间距下的群组识别精度

Table２　Grouprecognitionaccuracyondifferentnodesspacing
(单位:％)

Minimumspacing
betweengroups

Maximumspacingingroup
１m ２m ３m

３m ９１ ７８ －
４m １００ ９０ ８４
５m １００ １００ ９４
６m １００ １００ １００

４．３　群组结构分析

为了考查基于相异度的算法在群组结构分析上的有效

性,分别将节点在 WiFiAP环境内呈队列和环状部署,如图

７(a)所示的间距为１m 的５人队列和图７(b)所示的边长为

２m的正六边形部署.假设节点均以０．３m/s的速度沿 X 轴

移动１min,计算得到的群组结构分别如图７(c)和图７(d)所

示,位均差LMD 为０.

(a)５Ｇpersonqueue (b)RegularpolygonＧ６

(c)resultof(a) (d)resultof(b)

图７　群组部署结构与重构结果

Fig．７　Groupdeploymentstructureandreconstructionresults

分别改变队列和正多边形的节点间距(边长)和节点数

量,针对每种队型随机做１０次重复实验,统计得到的位均差

均值如表３、表４所列.对于队列结构来说,当相邻节点间距

在１m及以上时,根据相异度可以复原成员之间的位置关系;

在节点相邻０．５m时,节点位置关系出现了局部偏差.对于

环状结构来说,当相邻节点间距在２m及以上时,利用GSGAＧ

RSS算法都能复原群组成员的相对位置关系;在距离为１m
时,多边形节点位置关系出现了局部偏差,随着多边形节点个

数的增加,局部偏差的可能性呈变大的趋势.例如,图８(a)

中对五边形群组重构后的节点n１ 和n２ 互换了顺序,图８(b)

中对九边形群组重构后节点n７,n８ 和n９ 的顺序发生了混乱,

并且节点n９ 在环状结构上发生了偏差.

表３　队列结构位均差比较

Table３　ComparisonofLMDofqueuestructure

Side
length

Numberofnodes
４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

０．５m ０．２０ ０．２８ ０．４７ ０．５９ ０．３６ ０．４０ ０．４４
１m ０ ０ ０ ０．１０ ０ ０ ０
２m ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

表４　环状结构位均差比较

Table４　ComparisonofLMDofringstructure

Side
length

Numberofnodes
４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

１m ０．５ ０．６ ０．７ １．２ ０．８ １．１ １．３
２m ０ ０ ０ ０．１ ０ ０ ０
３m ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

(a)RegularpolygonＧ５ (b)RegularpolygonＧ９

图８　两种多边形重构结果对比

Fig．８　Comparisonoftwokindsofpolygonreconstructionresults

结束语　本文利用 WiFi相异度信息估计节点距离,针对

距离提出 GSGAＧRSS算法计算生成节点坐标,从而进行群组

识别与群组结构分析.从队列和环状结构群组的实验来看,

本文提出的位均差评价方法取得了较好的效果.由于节点距

离评估的不准确性,单纯利用 WIFi相异度信息很难准确还

原复杂结构的群组.因此,下一步的工作是将本文提出的基

于相异度的算法与智能手机多模信息相结合,分析具有多层

环状结构的群组.
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