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摘　要: 针对如何更准确地分析校园无线网络数据中隐藏的社交关系亲密度, 本文提出了改进 DBSCAN时空聚类

算法. 首先, 通过采集校园无线网络数据, 在根据学生连接WiFi的地点, 时间等信息形成时空轨迹. 运用改进的算法

对时空轨迹聚类. 其次, 对聚类结果进行特征轨迹提取, 运用 LCSS算法进行相似性对比, 轨迹间相似度越高说明关

系比较亲密; 相似度越低, 可能是较孤僻的学生, 老师需要进一步排查和引导教育. 最后, 运用 FinBI对轨迹聚类结

果可视化展示. 实验结果表明, 该算法提高了聚类结果的准确性和有效性, 为解决其他相似性问题提供思路.
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Application of Improved DBSCAN Algorithm in Similarity of Campus Trajectory Data
ZHANG Ying-Xi, WANG Fa-Yu
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Abstract: An improved DBSCAN spatiotemporal clustering algorithm is proposed to increase the intimacy analysis
accuracy of social relationships hidden in campus wireless network data. First, spatiotemporal trajectories are formed
according to the location and time of the WiFi connection by collecting campus wireless network data, and an improved
algorithm is used to classify the spatiotemporal trajectories. Then, the characteristic trajectories of the clustering results
are extracted, and the LCSS algorithm is employed to measure the similarity of spatiotemporal trajectories. The high
similarity between the trajectories indicates the close relationships, and the low similarity reveals those isolated students
that need to be further investigated and counseled by teachers. Finally, FinBI is used to visualize the trajectory clustering
results. The experimental results show that the improved algorithm can increase the accuracy and effectiveness of the
clustering results while providing a reference for solving other similarity problems.
Key words: WiFi; spatio-temporal trajectory; DBSCAN; trajectory similarity; clustering algorithm

 
 

在早期对校园用户的移动性研究中多数是基于校

园用户的上网日志, 研究者主要关注的是用户的上网

习惯及无线网络的使用情况, 如用户的在线时长、用

户的在线频率、系统当前的在线人数等. 现在越来越

多的研究人员开始关注用户在无线网络下的轨迹变化

规律. 例如文献 [1]中作者使用无向加权的单模网络统

计两个用户WiFi接入点时间轨迹矢量变化. 学生作为

一个重要群体, 面临各种各样的问题, 有学业上的焦虑

问题, 恋爱状态问题, 人际交往的问题[2]. 有时学生不愿

意说出来, 需要老师和学校多加注意, 及时关注心理状

况. 从人际交往学和心理学分析, 良好的交际行为营造

出的轻松舒适的氛围, 能够促进学生学习进步. 所以,
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老师可以通过无线数据状态, 科学判断学生的社交状

态, 依据判断结果, 发现有疑似孤僻的学生, 则需要排

查和教育辅导. 从而为高校的学生日常教育提供据支撑.
目前, 已经有部分学者对此类问题进行研究, 文献 [3]

中作者使用 Hausdorff 距离进行时空轨迹相似度测量,
但是这种距离方式只能从点数据集合上判断相似度,
对移动物体整体度量分析效果不佳. 文献 [4]使用校园

卡数据进行轨迹模式挖掘, 但是校园卡使用地点有限,
时间上有间隔, 时效性较差. 文献 [5] 采用 K-means 对
时空数据进行聚类, K-means 算法最终得到的可能是

局部优化, 在非凸数据集或者类别规模太大的数据上

聚类效果不好. 以上方法因为在相似性度量时对时间

维度的依赖程度不同, 所以不同程度地影响聚类效果.
还有, 聚类算法的核心是相似度度量公式的使用, 除常

用的 Minkowski 距离、向量内积、曼哈顿距离公式,
还有文献 [6] 改进版的 MinKovDM, 实际场景中要根

据语义结构复杂度和数据性质选取合适的公式进行轨

迹匹配. 文献 [7] 提出最短时间距离子序列模型, 运用

连续因子求空间相似性, 采用并行滑动时间进行时间

相似性度量. 文献 [8] 中阐述 DBSCAN 和 K-mans 算
法在轨迹数据中的优缺点以及对移动对象聚类效果进

行分类对比, 为本文的写作提供思路.
针对上述问题, 为了减少轨迹间偏差和兼容移动

对象的移动模式, 更好地匹配轨迹模式, 增强度量方法

的时间鲁棒性, 采用 Hausdorff 距离和 Frechet 距离相

结合的距离公式, 不仅从整体上提升相似性度量效果,
而且能够保持轨迹整体形状. 因为 DBSCAN算法适合

任意形状, 对异常点有较好的鲁棒性, 相对于其他算法

更适合查找异常点, 所以采用 DBSCAN进行聚类.聚类

之后为了更加清楚的判断聚类效果, 采用 FineBI 软件

进行可视化展示. 

1   模型方法 

1.1   WiFi 数据的处理

WiFi 是一个高频无线电信号, 通过一个无线路由

器可以发送出去. 其电波覆盖的有效范围可以通过设

备连接. WiFi定位, 也就是通过移动终端和无线网络接

入的信号交互来实现对移动终端的精准定位.无线 AP
(wireless access point) 是 WiFi 技术的一种, 利用无线

技术实现网络数据的传输. 目前, 高校图书馆、食堂、

宿舍、教学楼都安装了一定数量的 AP设备, 基本实现

了全覆盖. 本文所使用的原始数据根据 RESTful 接口

定时获取的. RESTful接口是 HTTP接口的实现方式之

一. 接入控制器收集到数据后, 每一种数据资源都存入

一条唯一的 URL 中. 因此使用 RESTful 接口的 GET
方法可以从 AC获取用户使用无线网络的数据.智能手

机在WiFi功能打开的状态下, 如果检测到已经连接过

的 AP, 会自动连接. 而且, 无线 AP具有漫游功能, 保证

学生移动过程中跨 AP 连接 WiFi 信号的连续性. 需要

的原始数据如表 1.
 

表 1     原始数据
 

漫游数据名称 含义

Client MAC address 用户MAC地址

Session duration 会话时长

AP name AP名称

Association time 会话开始建立时间
 
  

1.2   轨迹数据的时空距离

基于距离的相似度度量方法有很多, 包括欧氏距

离和余弦距离、Hausdorff 距离、Minkowski 距离、

Chebyshev 距离. Hausdorff 距离是用来测量离散点的

邻接度, 而运动轨迹是矢量空间中有序的序列点集, 即
使两个序列有很小的 Hausdorff距离, 也并不能表示轨

迹间相似度高.
本文加入空间和时间维度, 更加合理地计算相似

度. 通过对比分析, 同时使用 Frechet距离公式, 以函数

的形式定义曲线的距离, 从序列整体全局到局部细节

分级进行度量, 避免 Hausdorf 距离分析只从点数据集

合距离上判断各轨迹间相近度的缺陷, 整体态势越相

近, 相似度越高.
计算方法如下:

P t d loc

t d

loc

定义 1. 轨迹点, 带时间的轨迹点 =( ,  ,  ), 其中

表示用户停留在该轨迹点的时间点,  表示用户停留

在该轨迹的时间长,  表示用户停留的轨迹点位置.
Tr

Tr =

p1→ p2→ p3 · · · → pn p1,t<pi+1,t

定义 2. 一条轨迹 定义为按时序组成的一组坐

标点序列 ,  该序列由定义 1 的轨迹点组成 .  设
, 其中 , 按时间先后排序.

设有两条轨迹 L i 和 L j, s i、e i、s j、e j 分别表示

Li 和 Lj 的开始点和结束点, 由 Lj 两端点向 Li 两端点做

垂直投影, 得到 ps 和 pe, 空间距离如图 1所示.
Li L j和 垂直距离如下:

d⊥
(
Li,L j

)
=

tra2
⊥1
+ tra2

⊥2

tra⊥1 + tra⊥2
(1)

Li L j和 平行距离:
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d∥
(
Li,L j

)
= MIN

(
tra∥1, tra∥2

)
(2)

角度距离:

dθ
(
Li,L j

)
=

{
L j× sinθ, 0◦ ⩽ θ ⩽ 90◦

L j, 90◦ ⩽ θ ⩽ 180◦ (3)

时间距离的计算:

DT = |ti − t j
∣∣∣ (4)

综上:
DS = d⊥

(
Li,L j

)
+d1
(
Li,L j

)
+dθ
(
Li,L j

)
(5)

 

{

Lj

} }
Li

ei
tra||2tra||1

{ {

θ

Si

Sj

ej

dθ

PePs

tra 2

tra 1

 
图 1    轨迹距离

 

考虑到时间距离和空间距离之间有数量级之间的

差别, 使用 z-score 函数进行标准化. 例如对变量 h 进

行标准化.
1)绝对值偏差的平均值的计算:

S h =
1
n

(|x1h−mh|+ |x2h−mh|+ · · ·+ |xrh−mh|) (6)

x1h x2h xnh h mh h其中,  ,  , …,  , 为 的 n 个度量值,  为 的均值.

mh =
1
n

(x1h+ x2h+ · · ·+ xnh) (7)

2)标准度量值的计算:

Zih = (xih−mh)/sh (8)

DS ′ DT ′ w (0 ⩽ ω ⩽ 1)

用 z-score 函数对空间距离和时间距离标准化后,
表示为 和 , 通过设置权重 , 调整敏

感度, 轨迹间时空距离定义为:

DS T = w×DS ′+ (1−w)DT ′ (9)

定义 3. 根据文献 [9] 定义两条轨迹 Frechet 距离

表示为:
δd f (P,Q) = minmax|pi

couplingC(pi,q j)∈C
− p j| (10)

P = (p1, p2, · · · , pn) TrP Q =

(q1,q2, · · · ,qn) TrQ C = (C1,C2, · · · ,Cn)

P Q

CR = (pi, p j) r k i m

假设 为轨迹 采样点 ,  
为轨迹 的采样点. 

为两轨迹 、 下标相同采样点的耦合距离集合; 根据

式 (9) 得:  ,  =1, 2, …,  ,  ∈{1, 2, …,  },

j n∈{1, 2, …,  }.

d1
F (P,Q)

d2
F (P,Q)

利用式 (10)递归计算两轨迹曲线 P、Q 间关键特

征点的距离, 还不能判断两轨迹的相似度. 假设轨迹

P、Q 的至高点的最小离散 Frechet距离为 , 两

轨迹至低点的最小离散 Frechet 距离为 , 那么

离散的 Frechet距离如式 (11)所示:

dist =
∣∣∣d1

F (P,Q)− d2
F(P,Q)

∣∣∣ (11)
 

1.3   基于 Frechet 的 DBSCAN 时空聚类算法

Eps

MinPts

DBSCAN 算法, 作为最具有代表性的基于密度的

聚类算法, 可以将高密度数据进行聚类, 最好是在存在

“噪声”的目标对象里寻找所有可能的形状的簇[10], 这
样的聚类结果可筛选出异常轨迹.在传统的算法基础

上, 增加时间和空间维度, 能够更加有效的提升聚类效

果. 参数 反映了不同轨迹聚成一个类需满足的最低

相似程度范围, 而 刻画了不同轨迹聚成一个类

需满足的最少数量. 如图 2所示.
 

n

m o qp

 
图 2    DBSCAN 核心概念示意图

 

核心概念:
Eps MinPts核心对象: 倘若目标的半径 内拥有多于

的其他对象, 那么该目标就是核心对象.

Eps

边界点: 边界点不是核心对象, 但是位于其他核心

对象的 半径内.
噪音点: 既不是核心点也不是边界点的任何点.

p m

m p

p m

直接密度可达: 在核心对象 的领域, 有一对象 ,
那么称对象 从对象 出发是密度可达的. 如图 2 中

→ .
p1 p2

p3, · · · pn p1 = p pn = n pi+1

pi Eps MinPts

n p p n

密度可达 :  集合 B 中存在一个对象串 ,   ,   ,
,  , 设 ,  , 若对象链中任意的 是从

出发关于 和 直接密度可达的, 那么对象

是从对象 出发的密度可达点. 如图 2中 → .
m n

o m n o

m n

密度相连: 若集合 B 存在对象 o, 使得对象 ,  都

是从对象 出发的密度可达点, 则对象 ,  是从 出发的

密度相连的点. 如图 2中 和 点.
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应用到实际的轨迹聚类的算法中, 算法的时间复

杂度主要在邻域的计算中, 可以通过使用索引的方法

降低时间复杂度, 因此加入路网思想.
根据路网的思想, 首先根据定义好的 n×n 的网格

空间, 在每一格空间进行序列的标注, 统计每条轨迹经

过的网格. 计算轨迹段的领域时, 先以该轨迹中心点所

在的网格为中心, 向 5×5 的区域扩展, 只判断所在 25
宫格区域内的轨迹, 减少搜索时间.

下面对 DBSCAN算法的具体步骤介绍如下:

Tr p

Tr ε

Nε(p) = {q ∈ Tr |dist(p,q) ⩽ Eps } dist(p,q)

ε Nε(p) ⩾

(1)由轨迹 中任意一个未被访问的 轨迹点作为

核心点开始, 在 中以宫格法搜索 邻域的轨迹点 q,

即 ,  可由式 (11)

得到. 如果 领域里有足够的点| | MinPts, 则认为

这是一个新的簇 C, 否则认为该轨迹点为边界点或噪

声点.

p(2) 对 点进行扩充, 寻找从该点出发的所有密度

相连的轨迹点, 遍历每一个密度相连的轨迹点领域内

所有核心点, 寻找和这些核心点密度相连的点, 直到没

有可扩充的点为止.
p(3) 找到除 以外尚未处理的核心点, 重复第一步,

对该核心点进行扩充直到轨迹数据集中没有新的核心

点为止.
伪代码如下:

算法 1. 改进的 DBSCAN 算法

Tr Eps MinPts输入: 轨迹数据集 , 半径 , 最少轨迹数量

输出: 所有到达密度要求的轨迹簇

Tr(1)起初将轨迹数据集 中的所有轨迹点对象标记为未处理状态

Tr p(2) for 数据集  中每个坐标点对象  do
(3) if p 已经归入某个簇或标记为噪声 then
(4)　continue;
(5) else

p Eps Nε(p)(6) 用宫格法检查坐标点对象 的 邻域 ;
MinPts(7) if Nε(p)包含的对象小于  then

p(8) 标记对象 为边界点或噪声点

(9) else
p p(10)标记 为核心点, 建立新簇 C, 并将 邻域内所有点加入 C

Nε(p) q(11) for  中所有尚未处理的轨迹点对象  do
Eps Nε(q) Nε(q) MinPts

Nε(q)

(12) 检查其 邻域 ,  若 包含至少 个对象 ,  则将

中未归入任何一个簇的坐标点对象加入 C;
(13)　　　　　　　　　 end for
(14)　　　　　　 end if
(15)　　　 end if
(16) end for
 

1.4   特征轨迹提取

轨迹的运动特征指一些能够反映运动物体特征的

指标 .  比如轨迹速率、方向角和角速度等数据的均

值、最值、中位值等[11]. 下面对聚类后的簇进行特征轨迹

提取.

Leastlns

主要思想: 用一条垂直于类别中所有线段的平均

向量 (轨迹本质是一种向量, 向量的长度为线段的长

度, 求出所有的向量和, 再单位化, 得到的结果即为平

均向量)的直线扫描各条子轨迹, 计算该线段在轨迹开

始点和结束点分别有多少个交点, 将交点个数与设置的

比较, 如果小于该值则继续扫描, 否则计算所

有交点的中心点并存储在向量中, 最后生成的轨迹点

向量为特征轨迹.
w w1,

w2, · · · ,wn |w|
假设每一个簇内所有轨迹段的向量集合 ={

}, 设 表示集合内所有向量的和的长度.
步骤如下:
(1)对一个簇中所有向量求平均向量如下:

w =
w1+w2+ · · ·+wn

|w| (12)

(2) 把整个簇内的向量按平均向量旋转, 向量旋转

的示例图如图 3所示.
 

Φ

y1

x1

x1′

(x 1
′, y l 1

′)
(x1′, 

y l 2
′)

(x1′, 
y l s

′)

x

y

 
图 3    向量旋转示意

 

旋转后的向量公式:[
x′

y′

]
=

[
cosθ sinθ
−sinθ cosθ

] [
x
y

]
(13)

Leastlns

ȳi

(3) 使用垂直于 x 轴的 sweep line 沿 x 轴平扫, 如
果与这条直线相交的向量大于等于设置的最小值 ,
则计算这些相交点的 y 坐标的平均值, 形成点 (xi,  ),
该点计算方法由式 (14)所示, 重复上述过程, 直到 sweep
line 的右边再无向量的起始或结束点.
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(
x′1,y

′
1

)
=

x′1, y′l1 + y′l2 + · · ·+ y′ln
n

 (14)

(4) 把步骤 (3) 生成的点旋转回原来的角度, 连接

成一条轨迹, 这条轨迹就是特征轨迹, 如图 4所示.
 

 
图 4    扫描示例

 

(5)对所有的轨迹簇重复上述 4个步骤. 

1.5   相似度度量

轨迹序列也是一种带时间空间属性的序列, 下面

对提取出的特征轨迹进行相似性度量.
最长公共子序列 (LCSS) 算法是常用的从轨迹序

列角度研究轨迹相似度的算法. 轨迹序列的子序列是

指, 不改变该序列的顺序, 从序列中去掉某些元素获得

新的序列, 该序列在两个序列中以相同的顺序出现, 不
一定要连续[12].

公共子序列: 比如给定的序列 X 和 Y, 序列 Z 是 X 的

子序列, 同时也是 Y 的序列, 则 Z 是 X 和 Y 的公共子序列.
LCSS是最长的公共子序列, 最长公共子序列的长度

越长, 给定的两个序列相似度越高.相似性计算公式:

Sim (Tra,Trb) =

kθ
ki
+

kθ
k j

2
(15)

kθ ki,k j其中,  表示最长公共子序列中行为记录总数,  表

示轨迹序列行为总数.
改进的算法可以更好的体现出轨迹之间的重叠程

度, 通过增加的相似度指数直观的判断轨迹相似性. 

2   实验结果及分析 

2.1   数据集介绍和实验设置

采集 8 周无线数据作为数据源, 根据原始数据参

数处理成轨迹数据.
采集时间为 2020.9.1–2020.10.31, AP数量: 318个,

学生数量: 13 568名.

Eps MinPts改进的 DBSCAN算法参数设置:  =1 km, 
=10. 

2.2   数据筛选和预处理

提取实验数据集中的用户移动轨迹的信息, 形成

定义 1 的基于用户轨迹的向量数据, 从而根据轨迹向

量聚类之后提取特征轨迹进行相似值计算. 但是, 由于

本校无线用户群体大, 终端多样性等特征, 还有 Frechet
计算方法对噪声敏感[13], 为了降低向量相似性的计算

的复杂度, 减小聚类结果的偏差. 进行了二次去噪的过

程, 对筛选规则做了定义, 并使用基于使用频率和在线

时长的方法对用户进行了过滤. 

2.3   聚类结果分析

新提出的算法考虑了时间空间因素 ,  还有采用

Frechet 距离测量, 比传统的 DBSCAN 算法运行时间

长. 虽然提高了聚类效果的准确性, 聚类开销变大, 但
是运行时间的增长在可接受的范围内.

下面选取某一天上午 9 点到 12 点部分同学数据.
在保护隐私的条件下进行实验.

通过在运行时间, 特征轨迹的相似性对比效果两

个方面进行分析, 验证本文所提出的改进的算法的优

越性, 同时发现不足之处, 为后续的研究提供方向.
FinBI 可以实现 Windows 系统类似的图形化系统

界面[14] 来设计 ETL 转换过程, 所以用 FinBI 展示, 轨
迹粗细表示人数多少. 如图 5所示.
 

 
图 5    轨迹聚类

 

之后根据第 1.4节中方法进行轨迹提取, 如图 6.
对整体数据集通过 20次实验求取运行时间平均值

和其他 3种常见的模型对比, 如图 7. 和传统的 DBSCAN
算法比较, 时间变长是因为增加了时间和空间的复杂

度, 但是提升了相似度度量的效果, 所以增长的时间在

可接受的范围内. 同时验证了 Hausdoff 在轨迹距离测
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量的效果不如 Frechet距离. DBSCAN算法同 K-means
算法比较, 前者更适合时空轨迹这种形状不规则序列

之间的聚类应用.
 

C

B

A

 
图 6    特征轨迹提取

 

基于 Hausdorff 

的 DBSCAN

K-means

改进的 DBSCAN

传统的 DBSCAN

0 500 1 000 1 500

766

1 318

2 368

3 052

时间 (ms)

2 000 2 500 3 000 3 500

 
图 7    运行时间对比图

  

2.4   用户相似性分析

学生无线用户可以根据在网络信息中心注册的信

息, 判断学生专业、年级、宿舍信息. 根据实验结果图

可以得出, 本次数据大多为 1–5号公寓楼学生. 开学前

两个月, 同学们学习积极性比较高, 去往图书馆、学院

楼、教学楼同学较多, 符合学生活动特点.
同公寓的学生大部分是同专业、同班级, 行为趋

同性更高, 算法聚类可视化结果也表明了算法的正确

性. 但是有部分同学行为轨迹差异大, 会选择较远的路

线绕行.
提取出特征轨迹, 将改进的相似性度量方法和 STD

(最短时间距离模型, 根据模型中时间单位进行轨迹提

取)、OWD (单向距离法, 基于两条轨迹围成的面积大

小判断相似性. 面积越大, 说明轨迹之间距离较远, 相
似度就低; 相反, 若围成的面积为 0, 则说明两条轨迹重

合, 相似度最高)、MBR (最小边界矩形法, 在设定的图

形内通过求最小外接矩形和设定密度阈值进行聚类)
进行实验对比, 见表 2.

S im值根据式 (15) 得出, 比值越高, 相似度越高.
前两列比值用来评价相似值区分度, 指数越高区分度

越明显. 经过实验可以得出, 轨迹 a 和轨迹 c 相似度更

高, OWD 的相似性效果最差, STD 和 MBR 实验结果

比较相近, LCSS 能够更有效的区分轨迹间差别. 在轨

迹时空相似性的应用上效果更好. 相似性值低表示和

其他同学共同轨迹较少, 有可能经常一个人进行各项

活动, 或者是不善交际或者交友障碍, 所以较孤僻. 采
取该类学生多日的轨迹数据进行聚类分析, 如果轨迹

相似性总是较低, 辅导员可以进行排查寻访了解学生

心理动态.
 

表 2     不同相似性方法结果对比
 

算法 Sim(Tra, Trc) Sim(Trc, Trb) 前两列比值

STD 0.313 0.249 1.257
MBR 0.354 0.197 1.796
LCSS 0.416 0.203 2.049
OWD 0.272 0.163 1.668

 
  

3   结束语

为了准确地分析校园无线网络数据中隐藏的社交

关系亲密度, 本文提出了改进 DBSCAN时空聚类算法,
运用 LCSS 算法进行轨迹间相似性度量. 该方法基于

校园WiFi的数据特点和特有的应用场所, 结合时间空

间信息, 整理出轨迹数据, 通过改进的 DBSCAN 时空

算法进行聚类, 在聚类结果簇中提取出特征轨迹, 计算

特征轨迹间相似值, 进一步推测学生之间的社交关系,
若发现可能孤僻的学生, 老师需要进行排查和教育辅

导.聚类算法还可以应用在停留活动区域人流量分析、

出行距离统计分析、无线网络吞吐量和在线时长聚类

分析, 为制定人性化、智能化决策提供数据支撑. 最后,
运用高校的真实数据进行实验验证, 实验结果表明, 改
进的 DBSCAN算法能够提升聚类效果, 相似性度量效

果更好, 在校园无线网络的实际环境中有较好的效果,
但是在 DBSCAN算法中增加时间和空间的维度, 运行

时间还是不太理想, 将在以后的研究中改进和完善.
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