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参与式感知系统中基于社会关系的
移动用户位置预测算法
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１）（东北大学软件学院　沈阳　１１０８１９）
２）（东北大学计算中心　沈阳　１１０８１９）

３）（东北大学信息科学与工程学院　沈阳　１１０８１９）

摘　要　移动用户位置预测是参与式感知系统进行有效数据采集和消息转发的关键，该文提出了一种基于社会关
系的移动用户位置预测算法（ＳＭＬＰ）．该算法基于位置对应用场景进行建模，通过节点的移动规律挖掘节点之间的
社会关系．ＳＭＬＰ算法以马尔可夫模型为基础对节点的移动性进行初步预测，然后利用与其社会关系较强的其他
节点的位置对该节点的预测结果进行修正．算法基于马尔可夫模型和加权马尔可夫模型，分别提出了ＳＭＬＰ１和
ＳＭＬＰ犖两种算法．最后基于ＵＣＳＤＷＴＤ数据集对算法进行仿真实验．实验结果表明：ＳＭＬＰ１比马尔可夫模型有更
高的预测精确度；ＳＭＬＰ犖与ＳＭＬＰ１相比有了更大程度的性能提升，并以比２阶马尔可夫模型小得多的算法复杂
度获得了与２阶马尔可夫模型相似的预测精度．由于加权系数的引入，ＳＭＬＰ１和ＳＭＬＰ犖两种算法都具有良好的灵
活性．
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１　引　言
参与式感知（Ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙｓｅｎｓｉｎｇ）是最近几年

出现的一种感知技术，又称为以人为中心的感知
（Ｐｅｏｐｌｅｃｅｎｔｒｉｃｓｅｎｓｉｎｇ）．参与式感知利用多种数
据采集设备和集成了特定传感器的智能手机对人类
社会状态信息（包括环境、交通、社会活动等）进行交
互式或自主式采集、分类、传输和分析，进而做出智
能决策，为人类生活和社会活动提供服务．

美国加州大学洛杉矶分校的Ｅｓｔｒｉｎ教授所
领导的ＣＥＮＳ（ＣｅｎｔｅｒｆｏｒＥｍｂｅｄｄｅｄＮｅｔｗｏｒｋｅｄ
Ｓｅｎｓｉｎｇ）研究中心是最早开展这方面工作的研究机
构之一．从２００９年以来，该中心已经将主要精力投
入到参与式感知技术研究中，在ＣＥＮＳ研究中心
２０１１年年度进展报告［１］的Ｒｅｓｅａｒｃｈ部分，参与式感
知方面的内容占了将近一半的篇幅，其主要介绍了
ＣＥＮＳ实验室在参与式感知研究领域的最新进展，
包括ＰＥＩＲ、ＡｎｄＷｅｌｌｎｅｓｓ、Ｍｏｂｉｌｉｚｅ、ＢｏｙｌｅＨｅｉｇｈｔｓ
等几个典型应用项目，以及支撑参与式感知应用的相
关技术的研究情况，包括参与者征募、任务规划、基于
手机传感器的人类活动识别、用户隐私等等．美国达
特茅斯学院的ＭＳＧ（ＭｏｂｉｌｅＳｅｎｓｉｎｇＧｒｏｕｐ）实验室
也在这方面做了很多研究，主要项目有ＢｉｋｅＮｅｔ［２］、
ＳｏｕｎｄＳｅｎｓｅ［３］、ＣｅｎｃｅＭｅ［４５］、ＭｅｔｒｏＳｅｎｓｅ［６］、Ｂｕｂｂｌｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ［７］等．

参与式感知强调人的参与，在感知过程中，人们
对赖以生存的城市和社会状态进行感知、记录，使得
个人感知的信息，或者群体感知的经过融合处理后
的信息，可以为其他人或群体所用．美国南加州大学
的ＥＮＬ（ＥｍｂｅｄｄｅｄＮｅｔｗｏｒｋｓＬａｂｏｒａｔｏｒｙ）实验室
以此为背景开发了ＵｒｂａｎＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ［８９］平台，该
平台通过手机进行基于位置信息的移动影像的采
集，获取城市生活的声音影像记录，揭示生活状态模
式．ＬｉｖｅＣｏｍｐａｒｅ［１０］和ＭｉｃｒｏＢｌｏｇ［１１］研究了参与式
感知与社交网络的结合应用，ＬｉｖｅＣｏｍｐａｒｅ利用手
机中的图像传感器获取特定商品在不同卖场的价签

信息，经过分析、处理、位置标定后上传到网站，为用
户提供实时的商品特价信息；ＭｉｃｒｏＢｌｏｇ讨论了社
交网络、分布式内容共享与参与式感知相融合的体
系框架，提出了一个基于参与式感知的微博系统
原型．

利用智能手机结合多种类型的传感设备（如加
速度传感器、计步器、光线传感器、温湿度传感器、气
体传感器、磁力传感器、二氧化碳传感器、ＰＭ２．５传
感器等），可以构造多种基于参与式感知的应用系
统，比如生活模式感知、移动社交、空气污染实时监
测、交通状况监测等等．美国杜克大学的Ａｚｉｚｙａｎ等
人在文献［１２１３］中提出用安装在手机上的光线、声
音传感设备辅助ＧＳＭ、ＷＩＦＩ进行相对精确的定位，
这种定位方式开销比ＧＰＳ定位更小，并且能在ＧＰＳ
不能覆盖的室内环境下实现定位．美国麻省理工学
院的ＣａｒＴｅｌ项目［１４１５］利用安装在汽车和智能手机
上的传感器采集数据，并将数据上传到一个特定的
Ｗｅｂ服务器，然后在服务器上对数据进行分析并为
用户提供实时交通状况、路面状况信息．Ｋｏｔｏｖｉｒｔａ等
人［１６］通过实验对空气质量、水质和植物疾病等数据
的监测，研究了用户激励以及参与用户的隐私保护
等问题．Ｒａｎａ等人［１７］根据噪声污染可以影响人类
的听觉和行为的特点，利用参与式感知节点来监控
噪声等级，并建立噪声污染地图系统，将信息提供给
专家来研究噪声和人类行为之间的关系．

在上述参与式感知应用中，如何构造一个动态
的群组以保证参与式感知任务高效、高质量地完成，
是参与式感知研究领域一个有待解决的问题．当系
统中参与者数量充足时，系统需要通过定价与博弈
的方式选择更加廉价而高效的节点去执行任务；而
对于参与者数量不足的情况，系统需要制定相关的
激励机制去刺激用户的参与．

在基于位置的参与式感知应用中，系统一般会
对用户的位置数据进行采集，但在某些时刻，系统中
往往会出现感知区域用户数量覆盖不足的情况（当
前驻留在目的位置的用户数量很少，即使全部参与，
也可能不足以支撑感知任务的完成），而这种情况有
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时会直接影响感知任务顺利的完成．对于此类问题，
我们可以利用用户的移动轨迹预测，配合着良好的
用户激励机制，提供一种有效的解决方案：如果系统
在获取用户当前位置信息的同时预测用户将来一段
时间可能到达的位置，则可根据情况组建一个最有
可能到达感知位置的用户群组，并通过相关机制激
励其前往目的地并完成任务，以此来增加参与者数
量，提高应用的执行效率．例如，如果希望利用参与
式感知系统查询某工厂附近ＰＭ２．５颗粒物分布情
况（需要多个安装了ＰＭ２．５传感器的参与式感知节
点完成此任务），我们首先可以通过位置预测估计将
会有哪些节点在未来的一段时间内运动到这里，然
后系统会向这些节点发送参与请求，提供相关奖励，
促使其主动的前往相关区域，完成采集应用，这样既
保证了区域的覆盖，又要避免过多的节点传回无用
数据．与之相类似的还有某风景区各个不同角度的
风景图片浏览和游人数量查询（合适的游客群组通
过带拍照功能的智能手机发回符合要求的图片和游
客数量信息）、交通拥挤情况查询等．在这些应用中，
我们并不能保证当前时刻参与的节点能够将监测区
域全部覆盖，因此需要通过位置预测，选择可到达的
节点执行采集任务，以保证应用的顺利完成．

与传统的移动应用相比，参与式感知应用有如
下特点：

（１）将应用延伸到了自然界和物理世界，通过
参与式感知设备（智能手机、传感器节点等）直接完
成从物理世界中获取状态信息（声音、温度、位置、光
照、物体运动状态等）的任务；

（２）参与式感知应用可以将任务分解成多个单
元，由多个参与式感知设备分别完成各自任务单元，
共同完成一个整体任务（例如由多个感知半径有限
的节点共同完成一个较大区域的数据采集任务，而
在传统移动应用中，通常多个个体完成一个相同的
任务并竞争最佳方案）；

（３）参与式感知系统具有机会网络特性．对传
统移动应用而言，节点一般是通过接入点或基站的
方式与中心服务器进行通信（如图１中场景１和场
景３所示）；而在参与式感知系统中，由于节点移动、
节点稀疏、射频关闭或障碍物造成信号衰减等多种
原因，导致有时网络不能完全连通，移动设备通常采
取一种“弱连接”的方式联网，因此某些情况下，节点
需要通过用户移动带来的相遇机会来完成数据的传
输（如图１中场景２所示）．

图１　参与式感知系统通信模式示意

　　针对参与式感知环境中节点的机会连接问题，
移动设备的位置预测不仅能够提高机会网络中数据
的转发效率，减少通信时延（很多机会网络路由协议
都是基于位置预测来设计的），同时还有助于充分利
用系统中的一些“弱联网”节点，通过对其位置的判
断，完成一些特殊的参与式感知应用［１８１９］．

为了解决移动预测等问题，近年来，许多科研机

构和学者针对人类的移动模式展开了研究［２０２３］．文
献［２０］根据移动设备的历史位置信息研究人类的行
动轨迹，作者通过６个月对１０００００名参与者位置
信息的调查，发现人类的移动轨迹符合一种空间概
率分布，并且可以利用某种简单且重复的模式来描
述．文献［２１］对这种移动模式的可预测性进行了论
证，作者通过引入“熵”的概念来判断用户移动轨迹
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预测的可能性，当使用所有的历史数据进行测试时，
用户位置的潜在可预测性将高达９３％．

基于上述理论，学者们利用人类的移动模式，针
对轨迹的预测问题提出了一些不同的解决方
案［２４２８］．目前应用最广泛的位置预测方法为基于马
氏链（Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎ）的方法：该方法的基本思想是
建立一个犽步马尔可夫预测器，即一个与一阶马尔
可夫预测器的移动概率矩阵同规模的移动概率矩
阵．通过这个矩阵，就可以根据用户犽步以前的位置
来预测其下一步即将到达的位置．文献［２４］利用无
线校园网络移动数据［２７］来检验一些位置预测算法
的性能，在文章中作者使用ＷｉＦｉ信息定义了一些离
散的位置，并据此对犽阶马尔可夫预测模型、基于ＬＺ
树的ＬＺｂａｓｅｄ预测模型等不同的方案进行了测试．
经过比较发现，相对简单的２阶马尔可夫模型拥有
和其他方案相同甚至更好的预测效果，预测的平均
准确率达到了７２％．类似效果较好的预测方法还有
文献［２５］提出的扩展后的马尔可夫预测模型，该模
型考虑了到达时间和停留时间，使用延时嵌入法
（Ｔｉｍｅｄｅｌａｙｅｍｂｅｄｄｉｎｇ），从时间序列中提取确定
长度的位置序列，通过将上一次观察到的位置与所
有嵌入的位置序列进行对比，以此来完成对用户位
置信息的预测．

除了马氏链外，还有一些位置预测方法，如基于
人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）的方
法［２９］、基于贝叶斯网络（ＢｅｙａｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ）的方
法［３０３１］和基于回归的方法［３２３４］，这些方法从不同的
角度对未来位置预测做了研究，主要针对的是单一
节点的移动行为的预测．但事实上，节点的行为状态
不仅取决于前一时间段的位置状态信息，还取决于
携带移动设备的主体之间所具有的社会性关联．

综上所述，移动节点位置预测对参与式感知应
用而言具有重要意义．在本文中，我们利用节点间的
社会关系，对已有的位置预测算法进行优化，使其能
够更好的适应参与式感知系统应用，获得更高的预
测准确率．

２　基于社会关系的节点位置预测算法
人类移动模式研究［２０］表明，人们的行动存在高

度的重复性，人们每天重复访问固定的几个地点，在
相对固定的时间内进行一些日常活动．根据移动节
点的位置以及固定的行为模式，我们可以基于位置
对场景进行建模，利用相关算法预测节点到达某一

位置的概率，估计移动节点的位置．本文提出了一种
基于社会关系的移动用户位置预测算法（Ｓｏｃｉａｌ
ａｗａｒｅＭｏｂｉｌｅｕｓｅｒＬｏｃａｔｉｏｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＳＭＬＰ），分别对基于绝对分布的马尔可夫模型和加
权马尔可夫模型进行了优化．算法以马尔可夫模型
为基础对节点的移动性进行初步预测，然后利用与其
社会关系较强的其他节点位置对该节点的预测结果
进行修正，以获得更高的准确性．
２１　基于位置的节点移动应用场景

目前大部分的机会网络研究都是针对于移动节
点的，其目的是将信息通过机会连接的方式发送到
目的节点上去．但由于节点的高度移动性以及接触
时间的不确定性，所以这些研究很少在实际场景中
得到应用．针对这一问题，文献［３５］提出了一种基于
位置的机会网络路由传输策略．Ｌｕ等人认为，节点
在移动过程中接触时间较短，而在一些固定地点（如
办公室、咖啡厅、健身场所等）接触时间较长，因此针
对位置的消息传递策略相对于传统传输策略而言更
加稳定，具有更高的实际应用价值．

基于这一思想，我们提出可以基于位置对节点
移动应用场景进行建模．如图２所示，每个应用场景
都存在很多用户分布密集的地点，节点在这些地点
进行汇聚，基于位置形成空间分散的群组．不难想
象，在同一群组中的节点与处于不同群组中的节点
相比，接触更为稳定、频繁．另外，一些用户还会按照
自己的日常行程从一个地点运动到另外一个地点．
群组间可以利用这些移动的节点进行连接，机会性
地进行通信．

图２　基于位置移动行为的建模示意
综上所述，与基于节点的模型相比，基于位置建模

更有利于应用到实际场景中，主要原因有如下两点：
（１）基于位置的接触，时间更久，建立起来的链

路更加稳定，因此有利于数据的传输与交互；
（２）基于位置的通信可以支持更大的数据量，

这更有助于应用的扩展．
我们在对应用场景基于位置进行建模，在此基

础上收集移动节点访问不同位置的频数信息、接触
信息及时间信息，利用节点的历史移动轨迹及社会
关系来预测节点到达各个位置的概率，以此作为参

７７３２期 于瑞云等：参与式感知系统中基于社会关系的移动用户位置预测算法



与式感知系统机会链接特性研究的基础．
通过对ＣＲＡＷＤＡＤ公开发布的实验数据集统

计得出，目前人们主要通过以下３种方式来记录节
点的位置信息：（１）ＧＰＳ．ＧＰＳ是一种较为精准的外
部定位技术，其在导航系统、车载防盗系统、公交调
度系统等众多项目中都得到了广泛的应用．但对于
移动手持设备而言，由于耗电大、数据开销大、室内
定位效果欠佳等原因，通过ＧＰＳ所搜集的节点移动
轨迹往往存在数据缺失、数据不完整等问题；（２）基
站（ＣｅｌｌＴｏｗｅｒ）．通过运营商的无线电通讯网络（如
ＧＳＭ网、ＣＤＭＡ网），人们可以获取移动终端用户
的位置信息，而这些信息一般是通过跟踪记录设备
所访问的基站编号而获得的（例如ＭＩＴＲｅａｌｉｔｙ项
目［３６］中的节点位置数据）；（３）ＷＬＡＮ．利用部署在
不同区域的ＡＰ节点，通过记录带有ＷｉＦｉ接口的手
持设备与ＡＰ节点的通讯数据，人们同样可以完成
对于移动节点的位置定位工作．经典的ＷＬＡＮ实
验项目包括美国达特茅斯学院的Ｗｉｒｅｌｅｓｓｔｒａｃｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ①和加州大学圣地亚哥分校的Ｗｉｒｅｌｅｓｓ
ＴｏｐｏｌｏｇｙＤｉｓｃｏｖｅｒｙ（ＷＴＤ）②项目等．

对于基于位置的节点移动模型而言，ＧＰＳ主要
记录的是节点移动轨迹的经纬度信息，但由于其收
集的历史记录存在数据缺失的问题，因此不利于移
动模型的建立；而通过记录ＣｅｌｌＴｏｗｅｒ编号来跟踪
节点移动轨迹，由于基站本身覆盖面积过大，其位置

记录的粒度过粗，因此建立起来的移动模型应用价
值不高．最后，利用ＷＬＡＮ来完成节点历史轨迹的
记录，由于ＡＰ部署较为灵活，且ＡＰ通讯范围适
中，因此对于校园等场景而言，使用ＡＰ数据来建立
位置移动模型更为合适．

在大部分ＷＬＡＮ数据集中，为了方便处理，每
条数据是以（ｎｏｄｅ，ｔｉｍｅ，ＡＰｌｉｓｔ）的格式记录的，表
示节点在某时间与哪些ＡＰ相连．为了更好的构建
移动模型，我们可以利用连通分量将ＡＰ数据转换
为位置信息，具体过程如下：

（１）统计不同ＡＰ同时出现在一条记录中的次
数．通过对ＡＰ出现次数的计算，我们可以获得ＡＰ
间的关系矩阵犚＝［狉犻犼］，犻∈犖，犼∈犖，其中狉犻犼＝
２狀犻犼
狀犻＋狀犼，狀犻犼表示犃犘犻与犃犘犼在记录中同时出现的次
数，狀犻表示犃犘犻出现的总次数，狀犼表示犃犘犼出现的总
次数．

（２）将ＡＰ作为图中的结点，按狉犻犼的大小顺序
依次用直线将这些结点连接起来，并标上权重，这
样，就得到一个描述ＡＰ关系的无向图，图３（ａ）就是
这样的一个ＡＰ关系图．

（３）我们取定λ，去掉权重低于λ的连线，即可
将结点分类，所获得的每个连通分量即为一个位置．
图３（ｂ）就是当λ取值为０．６时的一个包含４个不
同连同分量的位置示意图．

图３　ＡＰ位置划分

　　针对上述方法，阈值λ的选取决定了基于位置
的节点移动模型位置区域粒度（每个聚类位置的覆
盖区域范围）的大小：当λ取值较小时，每个位置包
含了更多的ＡＰ节点，因此区域粒度较大，位置覆盖
范围更加广泛；当λ取值较大时，每个位置包含了较

少的节点个数，因此区域粒度变小，每个位置覆盖了
较小的区域范围．针对不同的环境，我们可以选取不
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同的阈值来确定模型的位置区域粒度，以此来满足
应用对位置范围的具体需求．
２２　马尔可夫链预测模型

我们可以用马尔可夫模型来描述类似校园这样
的应用场景：假设当前场景有犿个地点，我们将地
点犻作为马尔可夫过程的第犻个状态犡犻，则状态空
间为犈＝｛犡１，犡２，…，犡犿｝．由此，场景移动模型可
以定义为｛犡，犜｝，犜为时间序列．

在参与式感知系统中，针对每个应用场景，我们
可以利用马尔可夫链模型对各个节点未来的地点状
态进行预测，具体的建模及预测过程如下．

（１）准备过程
预测前的准备过程包括以下几个步骤：
①确定状态集合
根据系统收集的用户行动轨迹，对数据中出现

过的地点进行统计，记为集合犔．由于集合犔包含多
个地点元素，所以选择访问频次较高的地点集作为
系统的状态集合犈，犈犔．

②数据离散化处理
统计所有用户中与状态集合犈有关的数据，将

每个用户的数据按照时间进行离散化，因此离散后
的集合可以表示为

｛（狋犽，犡犻）｝，犽＝１，２，…，犻∈｛１，２，…，犿｝（１）
　　③计算一步转移概率矩阵

设狀犻犼是观测节点犃由犻位置出发访问犼位置
的次数，则节点由犻位置出发到达犼位置的概率为

狆犻犼＝狀犻犼狀 （２）
其中狀为节点由犻出发访问各位置的次数总和．

因此，设集合中有犿个地点，则可以产生一个
犿×犿的转移概率矩阵

犘＝
狆１１ 狆１２ …狆１犿
狆２１ 狆２２ …狆２犿
 
狆犿１狆犿２ …狆

熿

燀

燄

燅犿犿

（３）

　　（２）基于绝对分布的马尔可夫链预测
设狆（犾）犼是节点初始时刻犾处于犡犼状态的概率，

取各个状态的概率，则可获得马尔可夫链的初始分
布，记为

犘（犾）＝（狆（犾）１，狆（犾）２，…，狆（犾）犿） （４）
　　例如取初始状态为犡２，犿＝５，则初始分布犘（犾）＝

（０，１，０，…，０），则犾＋１时刻的绝对分布：
犘（犾＋１）＝犘（犾）犘

＝（狆（犾＋１）１ ，狆（犾＋１）２ ，狆（犾＋１）３ ，狆（犾＋１）４ ，狆（犾＋１）５ ）（５）
　　可认为时刻犾＋１时系统所取的状态犡犼满足
犡犼＝ａｒｇｍａｘ｛狆（犾＋１）犼 ｝．

（３）加权马尔可夫链改进预测
基于绝对分布的马尔可夫链利用状态转换矩阵

和初始分布进行预测，简单直观，但由于状态转移概
率测定不准和系统初始状态划分不科学等原因，这
种方法的预测结果往往会产生较大误差．为了减小
误差，用各种步长的马尔可夫链加权来改进预测方
法［３７］．与普通的马尔可夫链预测相比，加权马尔可
夫链可以更充分、合理地利用信息，并与相关分析有
效结合，提高预测结果的准确率．

已知节点在犾时刻的初始概率分布，我们可以
多步预测递推犾＋狋时刻的概率分布：

犘（犾＋狋）＝犘（犾＋狋－１）·犘＝犘（犾）犘狋
＝（狆（犾＋狋）１ ，狆（犾＋狋）２ ，狆（犾＋狋）３ ，狆（犾＋狋）４ ，狆（犾＋狋）５ ）（６）

其中，犘（犾）是初始状态分布，犘狋为多步转移概率矩阵．
我们还可以将犾，犾＋１，…，犾＋（狋－１）几个不同

时刻的状态作为多步预测的初始状态，通过式（６），
分别推算出犾＋狋时刻的概率分布，最后通过加权的
方式获得最后的预测分布．

设初始状态集合为犐＝｛犡（犾），犡（犾＋１），…，犡（犾＋狋－１）｝，
为了描述方便，将犐集合简记为犐＝｛犡（犽）｝，犽＝
１，…，狋，使用相关系数对各步结果进行加权，具体的
加权公式如式（７）所示：

犘（犾＋狋）＝∑
狋

犽＝１
狑犽犘（犾＋犽－１）犘狋－犽＋１ （７）

其中，狑犽为相关权重，狑犽＝｜狉犽｜∑｜狉犽｜，∑狑犽＝１
且狑犽０，狉犽为相关系数．

时刻犾＋狋所处状态犡犼满足式（９）：
犡犼＝ａｒｇｍａｘ｛狆（犾＋狋）犼 ｝ （９）

　　举例来说，若系统用前３个状态（犾，犾＋１，犾＋２）
去预测下一个状态，根据式（７）进行加权计算，则节
点位置预测过程的列表分析如表１所示，通过权重，
初始分布和转换矩阵３个要素计算犾＋３时刻的概
率分布犘（犾＋３），则节点在犾＋３时刻所处状态即为
犡犼＝ａｒｇｍａｘ｛狆（犾＋３）犼 ｝．

表１　加权马氏链预测分析表
初始时刻 状态 权重 初始分布 转换矩阵 １ ２ ３ ４ ５
犾 ４ 狑１ 犘（犾） 犘３ 狑１狆（犾）４１ 狑１狆（犾）４２ 狑１狆（犾）４３ 狑１狆（犾）４４ 狑１狆（犾）４５
犾＋１ １ 狑２ 犘（犾＋１） 犘２ 狑２狆（犾＋１）１１ 狑２狆（犾＋１）１２ 狑２狆（犾＋１）１３ 狑２狆（犾＋１）１４ 狑２狆（犾＋１）１５
犾＋２ ３ 狑３ 犘（犾＋２） 犘１ 狑３狆（犾＋２）３１ 狑３狆（犾＋２）３２ 狑３狆（犾＋２）３３ 狑３狆（犾＋２）３４ 狑３狆（犾＋２）３５
犘（犾＋３） 狆（犾＋３）１ 狆（犾＋３）２ 狆（犾＋３）３ 狆（犾＋３）４ 狆（犾＋３）５
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２３　基于社会关系的预测优化
现实社会中，人与人之间具有社会关系，且社会

关系有强有弱．如果用个体间的接触时间和接触次
数来衡量节点间的社会关系强弱，即强关系的个体
间接触时间长，接触次数多；弱关系的个体间接触时
间短，接触次数少．在现实生活中，一个个体通常与
少数个体具有较强的关系，我们将较强关系个体组
成的群体称为社团（Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ）．

社团内部节点之间的连接相对紧密，而不同社
团之间的连接相对稀疏．同一社团的个体，会经常地
聚集在某几个地方（下文称为社团位置），而有些地
方不经常去．一般，不同个体移动到不同位置的概率
和停滞时间不同．个体通常移动到社团位置的概率
较大，停滞时间较长；移动到非社团位置的概率相对
较小，停滞时间相对较短．

根据社会节点的群居性特征，我们要对某一节
点下一时刻的位置进行预测，如果在当前时刻某一
位置汇聚了很多与其社会关系亲密的节点，则该节
点下一时刻移动到该位置的概率相对较大．因此，我
们可以用社会关系去估计节点未来的位置，用以优
化马尔可夫模型的预测结果．

利用社会关系对位置信息进行预测，我们首先
需要获得节点间的社会关系权值，而接触频率往往
被作为衡量节点间社会关系强弱的一个标准［３８］．对
于参与式感知系统而言，我们往往认为接触频率较
高的节点间联系更为密切，协作性更高，因此具有更
强的社会关系．同时在社会关系量化过程中，接触频
率的计算需要与时间关联在一起，只有在连续较长的
时间内产生的接触状态对系统来说才是有意义的．

定义１．　移动节点犃与犅在统计时长犜内的
接触记录表示为犕＝｛（狋狊犽，狋犲犽）｝，犽＝１，２，…，狀，其中
狀是接触次数，狋狊犽表示第犽次接触开始的时间，狋犲犽表
示第犽次接触结束的时间．则节点犃与犅的接触概
率犠（犃，犅）如式（１０）所示：

犠（犃，犅）＝
∑
狀

犽＝１
（狋犲犽－狋狊犽）
犜 （１０）

　　根据接触概率量化式（１０），我们可以获得系统
中节点的社会关系矩阵，根据矩阵对节点关系进行
社团划分，确定关系较为亲密的节点子群．鉴于现有
复杂网络聚类算法已经比较成熟，本文使用Ｇｉｒｖａｎ
Ｎｅｗｍａｎ聚类算法［３９］作为社团划分的基本算法．

假设我们希望利用社会关系对节点犃下一时
刻到达某一位置犻（犻＝１，２，…，犿）的概率进行计算，

已知节点犃所处于的社团为犆，将当前时刻该社团
中处于位置犻的节点集合记为犛＝｛犛１，…，犛犼，…，
犛狀｝，其中犛犆，则根据条件概率有

犘犻（犃狘犛犼）＝犘犻（犃，犛犼）犘犻（犛犼），犼＝１，…，狀（１１）
其中，犘犻（犃｜犛犼）代表在节点犛犼处于犻位置的条件下
节点犃到达位置犻的概率；犘犻（犛犼）代表节点犛犼继续
留在犻地点的概率，它可以通过马尔可夫模型计算
获得；犘犻（犃，犛犼）代表节点犃与节点犛犼在犻位置相遇
的概率，具体计算公式如式（１２）所示：

犘犻（犃，犛犼）＝犳犻（犃，犛犼）

∑
犿

犻＝１
犳犻（犃，犛犼）

（１２）

其中，犳犻（犃，犛犼）代表节点犃与节点犛犼在犻位置的相
遇次数．

设节点犃与节点犛犼的关系权值犠（犃，犛犼）＝ρ犼，
则下一时刻节点犃到达位置犻的概率为

犘犻（犃）＝∑
狀

犼＝１
λ犼犘犻（犃狘犛犼），λ犼＝ρ犼

∑
狀

犼＝１
ρ犼

（１３）

其中，λ犼为各条件概率的权值，它通过节点犃与节点
集犛中所有节点的关系权值进行归一化处理得到，

∑
狀

犼＝１
λ犼＝１．
根据犆内所有节点的位置分布情况，我们可以获

得节点犃到达不同位置的概率，结合之前马尔可夫
模型的预测结果，通过加权式（１４）计算获得节点犃
到达所有位置的概率分布，取访问概率最大的位置
作为预测算法的输出．

犘犻＝α犘ｓｏｃｉａｌ犻 ＋β犘ｍａｒｋｏｖ
犻 （１４）

其中，犘ｍａｒｋｏｖ
犻 为马尔可夫模型针对状态犡犻的位置预

测概率，犘ｓｏｃｉａｌ犻 为基于社会关系的预测模型针对位置
犻预测概率．

令权重α＋β＝１，式（１４）可进一步表示为式（１５）：
犘犻＝α（犘ｓｏｃｉａｌ犻 －犘ｍａｒｋｏｖ

犻 ）＋犘ｍａｒｋｏｖ
犻 （１５）

其中，犘ｓｏｃｉａｌ犻 －犘ｍａｒｋｏｖ
犻 为社会关系预测模型对马尔可

夫模型的修正因子，α为修正系数．
利用本节提出的基于社会关系的预测优化方

法，我们可以对基于绝对分布的马尔可夫模型进行
优化，将其记为ＳＭＬＰ１，同时对加权马尔可夫模型
进行优化，将其记为ＳＭＬＰ犖．对于马尔可夫预测模
型而言，随着移动用户的活动，转移概率矩阵将逐渐
变得不再稀疏，预测的准确率也会随之下降，利用社
会关系对预测结果进行优化，有助于转移概率矩阵
的稀疏化，对于提高模型预测精度具有很好的效果．
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２４　修正系数参数估计
对于式（１５）中提出的修正系数α，我们可以通过

普通最小二乘法进行参数估计．参数估计的过程为：
从数据集中随机抽出数量为狀的连续样本集

犢＝｛狔犻｝，犻＝１，２，…，狀，其中狔犻＝（狔（犻）１，狔（犻）２，…，狔（犻）犿）表
示第犻个样本（时刻）节点的位置分布．狔（犻）犼定义如
式（１６）所示，其中犿为位置个数．当节点处于犼位
置时狔（犻）

犼取值为１，否则取值为０．
狔（犻）犼＝０，位置≠犼

１，位置＝｛ 犼
，犼＝１，２，…，犿（１６）

　　计算相应时刻的预测结果集合犡＝｛狓犻｝，犻＝１，
２，…，狀，其中狓犻＝（狓（犻）１，狓（犻）２，…，狓（犻）犿）表示第犻个时
刻通过概率判断出的节点位置分布．狓（犻）犼定义如
式（１７）所示，其中狆（犻）犼表示犻个时刻节点处于犼位置
的概率，计算公式见式（１５）．

狓（犻）犼＝
０，犼≠ａｒｇｍａｘ（狆（犻）犼）
１，犼＝ａｒｇｍａｘ（狆（犻）犼烅烄烆 ），犼＝１，…，犿（１７）

　　利用普通最小二乘法，α从０～１取值，令∑
犺

狋＝
（

１
狀－

∑
狀

犻＝１
（狓犻·狔犻））２方差结果取值最小，则可以获得最佳的

修正因子值．最后的α计算公式如式（１８）所示：

α＝ａｒｇｍｉｎ∑
犺

狋＝１
狀－∑

狀

犻＝１
（狓犻·狔犻（ ））（ ）２ （１８）

其中犺为节点的个数．
通过参数估计的方法，我们可以利用历史数据

来估计修正系数α，使算法能够更好地适用于具体
场景，以此来进一步提高算法的准确度．

３　实验分析
３１　仿真实验配置

在进行参与式感知系统机会特征研究时，节点通
信需要通过节点移动带来的相遇机会来完成，因此
节点移动模型研究对机会连接条件下的参与式应用来
说尤为重要．本文采用ＷｉｒｅｌｅｓｓＴｏｐｏｌｏｇｙＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
（ＷＴＤ）项目提供的数据集对算法进行实验．ＷＴＤ
数据集记录了加州大学圣地亚哥分校校园内２７５个
携带ＰＤＡ（ＰｅｒｓｏｎａｌＤｉｇｉｔａｌＡｓｓｉｓｔａｎｔ，掌上电脑）设
备的用户与部署的ＡＰ间约１１周的通信数据．由于
ＷＴＤ数据集对本文实验来说相当庞大，因此我们
选择了其中一个月（前５０６８１０５条）的数据对算法
进行了仿真．在截取的数据集中共有２６７个节点，
４４７个ＡＰ，我们取定λ值为０．２，根据ＡＰ位置的邻
近性对其进行聚类，共抽取出２６９个地点位置．
３２　社会关系矩阵析取

为了利用社会关系对用户的移动轨迹进行预
测，我们首先需要了解系统中节点的社会网络结构．
我们使用接触因素来对数据集中的用户关系进行量
化，量化结果如图４所示，其中图４（ａ）为ＷＴＤ数据
集的节点社会网络结构，图４（ｂ）为使用Ｇｉｒｖａｎ
Ｎｅｗｍａｎ算法聚类后的节点关系，图中相同颜色的
节点具有更为密切的社会关系．通过聚类后，可以将
当前时刻该社团中处于具体位置的节点集合犛析取
出来，用于下一步的分析和计算．

图４　ＷＴＤ数据集中的节点社会网络结构

３３　预测精确度分析
为了对预测模型的精度进行评测，将整理后的

用户位置信息分为两部分：按照时间从原始信息中
抽取前５０％的数据作为训练数据集用于模型的训
练，剩下的５０％作为预测模型的测试数据集．预测

精度犘ｒｅｓｕｌｔ的计算公式如式（１９）所示：

犘ｒｅｓｕｌｔ＝
∑
狀

犻＝１
犪犮犮狌狉犪犮狔犻
狀 （１９）

其中，狀表示预测次数，犪犮犮狌狉犪犮狔犻定义如式（２０）所
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示，表示对第犻个预测位置是否预测正确．
犪犮犮狌狉犪犮狔犻＝１，当预测正确

０，｛ 当预测错误 （２０）

　　首先，我们使用测试数据集对训练后的标准马
尔可夫模型（ＳＭＭ）及ＳＭＬＰ１进行测试．图５显示

了两种预测模型对各用户位置的预测精度，图５（ａ）
是编号为１～８９节点的预测精度，图５（ｂ）是编号为
８９～１７９节点的预测精度，图５（ｃ）是编号为１８０～
２６７节点的预测精度．从图中可以看出，ＳＭＬＰ１与
ＳＭＭ相比，预测精度有一定的提升．

图５　ＳＭＭ、ＳＭＬＰ１的预测精度对比

　　接着，我们将ＳＭＬＰ犖、ＳＭＬＰ１及２阶马尔可夫
模型（Ｏ２ＭＭ）进行了对比．图６为３种模型预测精
度的对比图，可以看出，ＳＭＬＰ犖模型与ＳＭＬＰ１相
比，预测精度有了进一步的提升，同时与公认预测效
果较好的Ｏ２ＭＭ相比，具有相当的预测精度．图７
描述了ＳＭＬＰ犖、Ｏ２ＭＭ及ＳＭＬＰ１在不同预测精度

范围下的节点数量分布情况，从图中我们可以看出
ＳＭＬＰ犖在较高的预测精度范围节点分布数量最
多，Ｏ２ＭＭ稍逊，ＳＭＬＰ１数量最少．例如，ＳＭＬＰ犖预
测精度大于９０％的节点共有１３３个，Ｏ２ＭＭ有１１７
个，而ＳＭＬＰ１只有３４个．

图６　Ｏ２ＭＭ、ＳＭＬＰ１和ＳＭＬＰ犖的预测精度对比

图７　不同预测精度范围的节点数量情况

最后，我们对各种模型的算法性能做了比较，比
较结果如表２所示．从表２中可以看出，基于社会关
系的预测模型相对于标准的马尔可夫模型提高了近
２５％的预测精度，而相对公认预测效果较好的２阶
马尔可夫模型而言精度提高不大．在空间代价比
较上，基于社会关系的预测模型状态空间的复杂度

表２　算法性能比较
ＳＭＭ Ｏ２ＭＭ ＳＭＬＰ１ ＳＭＬＰ犖

预测精度 ０．５６１０ ０．８０３０ ０．７１２６ ０．８３４９
时间复杂度 犗（犖） 犗（犖２） 犗（犖） 犗（犖）
存储空间 犗（犖２） 犗（犖３） 犗（犖２） 犗（犖２）
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为犗（犖），而２阶马尔可夫模型为犗（犖２），其中，犖
为应用场景中的位置数目；基于社会关系的预测模
型的存储空间需求为犗（犖２），而２阶马尔可夫模型
为犗（犖３）．因此，我们可以得出结论，基于社会关系
的预测模型能够以比２阶马尔可夫模型小得多的空
间代价获得与２阶马尔可夫模型相似的预测精度，
具有较高的实际应用价值．
３４　参数估计

在进行预测时，修正系数α的取值可能会影响
预测结果的精度．在本实验中，我们令α从０．１～
０．９依次取值，观察预测准确率的变化，结果如图８
所示．在图８中，当α＝０．６５时，预测精确度达到了
最高值．

图８　修正系数对预测准确率的影响
我们利用参数估计方法（式（１８））对参数进行了

估计，获得了α＝０．６２２．这与实验得出的α基本一
致，因此我们可以认为参数估计法能够获得较为准
确的修正系数．

通过实验我们可以看出，参数α的取值对最后
的预测精度会产生一定的影响：当α取值较小时，马
尔可夫预测器对最后预测结果影响较大，因此算法
对于节点位置改变不频繁的情况预测更加准确；当
α取值较大时，社会关系对最后预测结果产生较大
影响，因此算法对位置经常变更的移动节点预测更
加准确．
３５　位置模型中区域粒度对预测精度的影响

在基于位置的节点移动模型中，位置区域粒度
的大小将会对预测算法的准确性产生一定的影响．
为了测试不同区域范围下的算法性能，我们通过调
整阈值λ的大小来获得不同的位置区域粒度，以此
来验证不同算法在不同条件下的准确性，具体的实
验结果如图９所示．

如图９所示，随着λ值的变大，模型中位置区域
粒度逐渐减小，４种算法的准确性也随之降低．比较

图９　位置粒度对预测准确率的影响

４种算法，ＳＭＭ与Ｏ２ＭＭ受位置因素影响更为明
显，准确性下降了近２５％，而ＳＭＬＰ受位置粒度因
素影响较小，下降趋势较为平缓．此实验证明，模型
的位置粒度也是影响预测精度的重要指标，随着位
置覆盖范围的变小，节点的移动轨迹位置变换得更
加频繁，预测难度也会有所升高，而ＳＭＬＰ算法对
这种位置粒度的变化具有较好的适应性．

４　结　论
本文介绍了参与式感知系统的概念及其相关应

用，分析了移动节点位置预测对参与式感知系统的
重要意义．其次，提出了一种基于社会关系的移动用
户位置预测算法（ＳＭＬＰ）．该算法基于位置对应用
场景进行建模，以马尔可夫模型为基础，利用其它节
点的位置对预测结果进行修正，通过对状态转移矩
阵的稀疏化，提高了模型的预测精度．最后，使用
ＷＴＤ数据集对预测算法进行了实验，验证了算法
的有效性．
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