
STUDY   研究 57

群智大数据：感知、优选与理解
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摘要
移动群智感知是一种新的大规模感知模式，它利用随身携带的智能移动终端（智能手机、可穿戴设备等）

形成大规模、随时随地且与人们日常生活密切相关的感知系统。通过广大用户参与获取的感知数据具有

多模态、富内容、时空性、人本性等特征。以群智大数据为目标对象，就其感知、优选和理解等关键问题

进行阐述和探讨，并对笔者在该领域的最新研究成果进行介绍。
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Crowdsensing big data: sensing, 
data selection, and understanding

Abstract
Mobile crowdsensing (MCS) has become an emerging paradigm for large-scale sensing. It empowers ordinary citizens 

to contribute data sensed or generated from their mobile devices (e.g., smartphones, wearable devices), aggregates and 

fuses the data in the cloud for crowd intelligence extraction and human-centric service delivery. The data contributed by 

the crowd in MCS systems presents the features such as multi-modal, rich-content, spatio-temporal, and human-centric. 

The key challenges and techniques about crowdsensing big data were discussed. The recent progress of our group in this 

promising research area was described.

Key words
mobile crowdsensing, crowdsensing big data, data selection, human-machine intelligence, crowd intelligence

GUO Bin1, ZHAI Shuying2, YU Zhiwen1, ZHOU Xingshe1

1. School of Computer Science, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710129, China
2. Northwestern Polytechnical University Ming De College, Xi’an 710129, China

2017052-1



BIG DATA RESEARCH   大数据58

1  引言

随着嵌入式设备、无线传感网络、物

联网、智能移动终端等的快速发展，集成

感知、计算和通信能力的普适智能系统

正在被广泛部署，并逐步融入人类的日常

生活环境中，普适计算获取数据的能力也

由此得以极大增强。在此背景下，城市和

社会感知成为当前信息领域的前沿研究

热点[1,2]。其总体目的在于对大量的数字脚

印进行挖掘和理解，从中获取社会情境、

交互模式以及大规模人类活动和城市动态

规律，并把学习到的智能信息运用到各种

创新性服务中。

一般而言，城市感知任务具有范围广、

规模大、任务重等特点。目前的城市感知

系统还主要依赖于预安装的专业传感设施

（如摄像头、空气检测装置等），具有覆盖

范围受限、投资及维护成本高等问题，使

用范围、对象和应用效果受到了很多限制。

例如，在一些没有安置摄像头的地方，难

以对该地交通情况进行实时监测。在此背

景下，一种新的感知模式—— 移动群智感

知（mobile crowdsensing）应运而生[3,4]。

与传统感知技术依赖于专业人员和设备不

同，群智感知将目光转向大量普通用户，

利用其随身携带的智能移动终端（智能手

机、可穿戴设备等）形成大规模、随时随地

且与人们日常生活密切相关的感知系统。

移动群智感知由众包（crowdsourcing）、

参与感知（participatory sensing）等相关

概念发展而来。众包是美国《连线》杂志

2006年发明的一个专业术语，用来描述一

种新的生产组织形式。具体就是企业/研

发机构利用互联网将工作分配出去，利用

大量用户的创意和能力解决技术问题。参

与感知最早由美国加州大学的研究人员于

2006年提出[5]，强调通过用户参与的方式

进行数据采集。2009年2月，Alex Pentland

教授等在美国《科学》杂志上撰文阐述“计

算社会学”概念[6]，认为可利用大规模感知

数据理解个体、组织和社会，在计算目标

上与群体感知不一而同。以上几个相关研

究方向都以大量用户的参与或数据作为基

础，但分别强调不同的层次和方面。2012年，

清华大学刘云浩教授首次对以上概念进行

融合，提出“群智感知计算”概念[3]，即利

用大量普通用户使用的移动设备作为基本

感知单元，通过物联网/移动互联网进行协

作，实现感知任务分发与感知数据收集利

用，最终完成大规模、复杂的城市与社会

感知任务。与基于传感网和物联网的感知

方式不同，群智感知以大量普通用户作为

感知源，强调利用大众的广泛分布性、灵活

移动性和机会连接性进行感知，并为城市

及社会管理提供智能辅助支持。它可应用在

很多重要领域，如智能交通[7]、公共安全[8]、

社会化推荐[9]、环境监测[10]、城市公共管

理[11]等。

综上，群智感知作为一种全新的感知

模式，为推动社会与城市管理创新带来了

前所未有的机遇。与传统网络相异的感知

方式也为其带来了很多新的研究问题，特

别是群智感知将形成多模态、富内容、具

有时空和人本特征的数据，已有的模型和

方法并不能很好地满足其在数据处理和

理解方面的需求，故而需要探索新的计算

模型和方法。本文以群智大数据为目标对

象，就其感知、优选和理解等关键问题进

行阐述和探讨，并对笔者在该领域的最新

研究成果进行介绍。

2  群智大数据概念与系统架构

在对群智大数据背景进行介绍的基础
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上，本节对其基本概念和系统架构进行阐

述。首先，介绍群智大数据的两种产生模

式及数据特点；然后，说明人机混合智能

及其协作模式；最后，给出群智大数据系

统的典型架构。

2.1  数据产生模式及特点

群智感知中用户的参与性体现为两种

模式[12]：线下移动感知参与，通过人在回路

（human-in-the-loop）的感知模式贡献

数据；在线社交媒体参与，通过各种移动

社交媒体贡献数据，移动社交媒体能够实

现虚拟空间交互和物理空间元素（如地理

签到、活动等）的连接。把群体通过不同参

与模式贡献的数据称为“群智大数据”。

在信息科学技术不断发展并融入人们日常

生活的背景下，人类的行为同时存在于物

理和信息空间，因此群智大数据日益呈现

出群体广泛参与、数据时空交织、多维目

标关联等特征。

群智大数据的两种数据产生模式具有

明显区别，可分别称其为显式感知模式和

隐式感知模式，如图1所示。移动感知参与

属于显式感知模式，通过需求驱动方式产

生感知任务，并进行任务分配和参与者选

择，用户则根据任务需求贡献数据。移动

社交媒体参与属于隐式感知模式，用户在

使用各种既有社交服务（如微博、大众点

评等）的过程中产生了大量数据，而在贡献

数据时并没有明确的感知任务需求，数据

后期经过二次加工利用，产生新的服务价

值（如通过用户在线签到数据发现城市的

热点区域或异常聚集趋势）。

由于数据产生过程中人类的参与，群

智大数据相比传统感知网络数据具有许多

新特点。一是群智数据通过人类线上、线

下的多种参与方式获得，同时产生于信息

空间和物理空间，且由于人类的纽带作用，

不同空间数据实现时空交织和语义关联。

二是人类行为的不确定性和自发性等特征

使得群智数据常包含较多的错误或冗余，

质量良莠不齐，给数据的及时准确处理造

成了极大挑战。三是群智数据体现人、机、

物的融合，在数据获取过程中还蕴含了丰

富的群体智能信息，如群体与感知对象的

交互特征（如交互时间、地点、采集情境、

采集模式等），为实现人类和机器智能融

合，进行高效数据处理提供了基础（参见

第4.4节）。

2.2  人机混合智能

人类与机器智能相结合的研究有着悠

久的历史。早在1950年图灵就曾指出“数

字计算机后期的发展可以这样来展望，这

些机器将不断具有任何由人类才能完成的

工作的能力”[13]。他后来还提出“图灵测

试”，对给定程序的智能程度进行评估。这

表明人类智慧和机器智能自人工智能研究

诞生以来就一直是相互关联的主题。人工

智能领域先驱、美国麻省理工学院的利克

莱德教授在1960年发表过一篇开创性的论

图 1 群智大数据的两种产生模式
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文[14]，提出“人机共生”思想，即让人和计

算机能够共同合作，一起完成复杂任务。

近期，中国工程院院刊发表人工智能2.0专

题[15]，指出“人机混合增强智能”是人工智

能2.0的5个重要发展方向之一。群智感知

延续了这一思想，它尝试通过人在回路的

方式解决大规模的感知和计算问题。特别

是，群智感知很好地利用了人类和机器智

能的互补性。

● 人类智能：人类具有学习和推理能

力，比如语言、识别、预测、决策等。同时把

一些可作为群智感知输入或者参数的个体

或者社会情境也称为人类智能，比如社交

关系、协作性、用户偏好、移动规律等。但

是，人类的记忆力和运算速度受到限制，

数据贡献的水平参差不齐，常会引入错误

或低质量数据。

● 机器智能：狭义上机器智能的定义

是人工智能，即机器表现的推理能力、计

算能力、知识表达、解决问题的能力等。广

义的机器智能还包含系统的运行状态、网

络连接等情境信息。然而，至今仍有许多

问题（如图像标注、物体识别等）机器还不

能达到很好的性能。

群智感知的主要特点是在大规模问

题求解过程中有人类的参与。然而，人和

机器的能力需要一种有效的方式来协调，

以便实现感知和计算能力的增强。一个通

用的群智感知系统框架包括3个层面的元

素，包括物理层的群智感知、网络层的数

据传输、计算层的数据处理。其中，群智

感知层利用大量的移动或可穿戴设备捕捉

感知目标的相关数据；数据传输层需要通

过基础网络或者机会网络把信息传输到后

台服务器；数据处理层则负责保证数据质

量和智能分析提取信息。在不同层次，人

类和机器智能可通过不同的方式进行协

作，如图2所示。

● 在群智感知层，计算服务器负责将

复杂的任务分解，并分配给合适的群组来

完成任务，人类参与者则依靠自己的知识

和经验执行所分配的任务。

● 在数据传输层，在群智感知环境下，

由于网络的弱连接性[3]（如受网络未覆盖、

用户网络使用习惯等影响），常需要通过机

会网络连接降低感知数据的传输延迟，而

用户的移动性和交互性则是机会网络动态

连接的实现基础。

● 在数据处理层，人类的认知能力和

专家经验可以协助机器更高效、准确地完

图 2 人类与机器智能的协作方式
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成数据处理任务，特别是在一些任务不能

够通过现有的机器智能技术得到好的解决

的情况下。

2.3  群智大数据系统架构

一个典型的群智大数据系统具有如

图3所示的架构，包括数据源层、数据采集

与传输层、数据处理与计算层、应用层。

● 数据源层：人类通过两种途径贡献

群智数据，分别为移动感知和移动社交网

络。采用云—端融合的方式进行数据存储

和处理，可根据需求在本地或服务器端完

成数据存储和计算任务。访问控制是本地

端的一个重要功能，用户可以决定其数据

由谁访问以及访问的范围。

● 数据采集与传输层：多种移动网络

技术都可以被群智感知利用，包括机会

网络（如蓝牙、Wi-Fi）和基于基础设施

的网络（如3G/4G）等。群智感知网络应

该使数据上传对参与者透明，并且能够

包容不可避免的网络中断。此外，该层还

具有任务优化分配和对参与者进行激励

等功能。

● 数据处理与计算层：采用机器学

习、数据挖掘和推理技术等实现对多源异

构群体贡献数据的关联、融合和理解，其

中人类智能与机器智能的协同计算为关键

内容。

● 应用层：包括各种由群智大数据驱

动的应用和服务，包括社会情境感知、城市

计算、环境污染监测等。笔者之前发表的

综述文章对群智大数据的应用进行了详细

的分类和总结[12]。

3  研究挑战及进展

作为一个新的研究领域，群智大数据

具有一系列新的研究挑战和问题，下面分

别介绍其进展。

3.1  群智高效感知

群智感知依赖参与用户的移动终端具

备的各种传感和计算能力等进行感知。与

传统感知网络相比，参与式感知节点具有

规模大、分布广、能力互补等特点，而任务

则具有需求多样、多点并发、动态变化等

特征。挑战在于如何选择合适的参与者，

以高效完成城市感知任务。需研究针对感

知任务需求的参与者优选方法，根据任务

的时空特征、技能需求及用户个人偏好、移

动轨迹、移动距离、激励成本等设定优化目

标和约束，并进行选择。

Lee J等人[16]采用竞拍机制促进用户

参与，用户收集完数据后，在上报过程中，

服务器端采用逆向拍卖机制对其进行收

图 3 群智大数据系统架构
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购。Chen B B等人[17]提出基于虚拟货币的

激励机制。Kawajiri R等人[18]提出了结合

游戏元素指导和激励用户采集数据的方

法。在参与者选择方面，Reddy S等人[19]提

出了面向时空覆盖的参与者优选方法。张

大庆等人[20]进一步研究了群智感知任务

覆盖概率模型，并在此基础上提出了一种

贪婪方法进行最小参与者集合选择。Xiao M

等人[21,22]研究了移动社交网络中的任务分

配问题，提出了面向任务平均完成时间最

小化的参与者选择方法。Karaliopoulos M

等人[23]研究机会网络中的用户选择问题，

在满足所有兴趣点都覆盖的情况下最小化

总成本。如何提高用户的参与积极性是群

智高效感知的关键研究问题，Guo B等人[24]提

出了面向质量的动态激励机制提高用户参

与性，并实现高质量数据感知；此外，Guo 

B等人[12]对群智感知中用户社会协作和参

与激励机制等进行了深入阐述。

3.2  群智数据优选

由于不同用户在活动范围上有一定重

叠，群智感知采集到的数据中可能存在大

量冗余。而大量未经训练的用户作为基本

感知单元会带来感知数据多模态、不准

确、不一致等质量问题。挑战在于如何在

数据冗余、质量良莠不齐情况下实现优质

数据选择和收集。

Uddin M Y S等人[25]研究了灾后现场

照片在容延网络环境下的传输问题，在数

据上传前根据时空和内容相似度约束进行

照片选择，提高了群智感知数据移交效率。

Wang Y等人[26]基于位置和拍摄角度研究了

最大效用和最小选择两种数据选择问题。

Wu Y等人[27]提出了一种带宽和存储约束下

的群体图像感知数据传输方法，能通过数

据选择有效降低传输成本。Wu Y 等人[28]提

出一系列摄影采集规则，实现对群体贡献

视频数据的融合和集成。Tuite K等人[29]通

过群体感知收集建筑物照片，用于城市3D

建模，它通过向参与者实时可视化呈现已收

集到的数据促进参与者实现对感知对象的

多角度覆盖。Kawajiri R等人[30]采用动态激

励机制提高感知任务不同侧面的覆盖。

3.3  群智数据理解

如何对跨空间多源异构群体数据进

行关联和融合，并实现对感知目标的高效

理解是群智大数据的又一挑战。Chen S

等人[31]利用群体轨迹数据构建室内地图，

通过挖掘的用户访问模式过滤异常数据。

Cranshaw J等人[32]提取众包用户签到数

据中的时空特征和频率信息实现细粒度朋

友关系识别。Redi M等人[33]采用社交网络

中共享的图片信息对兴趣地点进行画像。

Zheng Y等人[34]根据检测图像的ORB特征

数量对群体贡献图像的模糊度进行评估。

微软亚洲研究院研究人员利用手机数据进

行用户相似度匹配和好友推荐①，并且提出

了基于多源用户贡献数据的空气质量预测

模型[35]。

4  代表性工作

近五年来，在国家自然科学基金重点

项目“移动社交中感知数据收集的机会路

由与交互式内容移交”、国家“973”计划

项目“城市大数据三元空间协同计算理论

与方法”等支持下，笔者团队开展群智大

数据感知计算方向研究，下面就一些代表

性工作进行介绍。

4.1  群智大数据感知与计算模型

与传统静态感知不同，群智感知数据

①

http://research.

microsoft .com/

en-us/projects/

geolife/
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采集首先面临的挑战是如何从泛在、移动的

感知源中选择合适的参与者，并利用其交互

协作完成复杂感知任务。因此对用户偏好、

时空情境、移动规律、社会交互行为及社会

关系等进行建模和理解是群智感知的重要

基础。在对群体情境进行建模的基础上，针

对智慧城市感知任务的多样性及多侧面数

据覆盖需求约束，需构建统一的感知任务

描述模型，为实现群体时空情境驱动的任

务高效分发和数据优选提供支持[12]。

针对群智感知生态系统的3个主体：参

与者、任务和数据分别进行建模。首先，构

建了参与者情境感知模型，对个体的时空

情境、偏好、移动规律、群体交互及社群结

构等进行统一表达，构建多层次、多粒度

的情境表达框架。其次，构建了统一的感

知任务描述模型，能对不同类型的感知任

务进行定义和发布，支持复杂的需求约束

描述。最后，对感知数据进行建模，包括其

类型、内容、采集时的情境信息（如拍摄角

度、距离等）。3个模型彼此关联，如联合

情境感知模型和任务描述模型为任务分发

提供支撑，结合3个模型实现数据优选。整

体模型如图4所示。

在实现层面，采用语义网、图论等理论

和方法对群体时空情境、感知数据、任务

约束等基本概念及概念之间的关系进行统

一建模。针对高级情境语义获取、情境冲突

消解等需求，采用OWL DL（web ontology 

language, description language）②和

SWRL（semantic web rule language）实现

本体推理与规则推理相结合的混合情境推

理方法，以支持高层次情境语义识别。

4.2  群体感知多任务优化分配

在城市规模群智感知平台中，感知任

务常并发出现，为提高感知资源的有效利

用率，需要对感知能力进行优化组合。其

中，参与者数量与任务数量的比例影响了感

知能力优化组合的方式（如图5所示）。针对

参与者匮乏情况，提出改进的基于最小费

用最大流模型的多任务感知参与者发现方

法，在降低任务完成成本的同时，能提高感

知任务的完成率；针对参与者资源充足情

况，提出基于线性加权的多目标优化方法，

实现最小化移动距离和激励成本的均衡优

化。通过多任务协同优化实现了群体感知

资源的有效利用和高效任务分发[36]。

与静态感知节点不同，如果没有合理

的激励机制，智能移动设备用户很难积极

参与群体感知任务。现有的激励机制主要

图 4 群体感知能力与感知任务统一表达模型

②

http://www.

w3.org/TR/owl-

guide/
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面向促进用户参与和多贡献数据，但对数

据质量评估不足，会出现低质量用户获得

较高收益的情况，从而影响群体参与感知

的效果和参与者积极性。针对该问题，提出

一种面向质量的动态参与者激励机制[24]。该

机制定义了基于时空特征的任务评估模型，

能结合在线社区用户签到数据计算区域热

度，并对任务成本进行估算；利用任务覆盖

率、聚类中心距离等评价指标提出多侧面

数据质量评估方法；最后，提出基于质量估

计的参与者动态收益分配机制，相比一般基

于报价的激励机制能在给定预算的前提下，

提高移交数据的质量。

4.3  多维语义驱动的数据优选

群体参与式数据采集存在数据冗余、

质量良莠不齐等问题，需研究数据优选方

法，提高感知数据质量。以图像为例，现有

工作主要基于内容进行质量评估，计算效

率低。利用群体与感知对象交互时产生的

多维物理情境信息（如光强、加速度、拍摄

角度等），提出群体数据质量评估模型，提

高数据处理效率。

在冗余处理方面，已有工作主要考虑

图像相似度进行冗余发现，而语义层面的

冗余则未考虑。针对具体感知任务，语义冗

余可通过时空情境信息、拍摄角度、远近

等进行刻画。提出基于分层金字塔树的冗

余发现方法（如图6所示）[37]，树的每一层

非叶子节点代表任务特征约束（如时间、

地点、拍摄角度），叶子节点表示数据。每

一层根据不同的约束阈值可以形成不同分

支。某层分支涵盖的数据代表该层以上特

征联合聚类的结果。该方法能根据数据流

和任务的语义约束，在线构造分层金字塔

树，实现满足多维覆盖的群体感知冗余数

据分组，进而采用时间优先或质量优先方

式进行数据移交决策。

在群智感知较弱的网络环境下，数据

往往需通过参与者节点机会式协作构成移

动自组织网络，以实现机会式数据移交。

一般机会网络采用“携带—连接—复制”

的方式，在节点相遇时互相复制对方的数

据，以提高数据移交效率，但同时带来存

储空间要求高、数据交换成本高等问题。

前面提到由于群体感知的分布式、自发式

采集特点，会产生大量冗余和低质数据，

图 5 面向多任务的感知能力优化组合
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如果全部移交则带来不必要的负担。在传

统机会网络基础上，引入数据选择策略，

形成“携带—连接—选择—复制”移交方

式[38]。在实现层面，为实现高效冗余数据

发现，将根据任务约束需求，采用分层金

字塔树模型对每个参与者感知的数据进行

表达。如图6所示，在参与者节点（如N1和

N2）相遇时，不直接交换数据，而是先移

交双方的树结构，并进行自顶向下的融合

（嫁接、剪枝和替换等），在语义层面发现

双方冗余或缺失的数据。针对语义缺失数

据（N1有而N2没有的分支）进行分支“嫁

接”工作；针对语义冗余数据，根据多维情

境判别双方数据质量，利用高质量数据替

换对方的低质量数据。

4.4  群体智能融合计算

群体数据采集过程是用户和感知对象

的交互过程，除获取的直接数据内容外，

还隐含了丰富的群体智能信息。如图7所

示，这里将“群体智能”定义为群体与感

知对象的交互特征（简称群物交互特征，

如交互时间、地点、采集情境、采集模式

图 6 基于分层金字塔树融合的数据优选

图 7 群智大数据与群体智能
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等）及感知社群的丰富情境信息（如社群

结构、社会关系、移动规律、偏好等）。现

有群体贡献数据分析和处理方法主要针对

数据内容（如图像、视频等），存在计算量

大、效率低等问题，特别是在计算资源受限

的移动设备上存在使用限制。群物交互特

征等群体智能一方面融合了用户的认知、

分析与决策等智能信息，另一方面体现了

感知群体的统计特征与规律，为理解群体

贡献数据语义（如关注度、社会性、事件演

化规律）等提供了重要依据。

针对静态和动态感知对象分别开展群

体智能融合数据理解研究。静态感知对象

以群体公共信息采集为背景[11]，针对群体

贡献数据数量大、富冗余等特点，采用时

空情境及行为关联方法实现快速动态分

组。对各分组计算其群体社交结构、时空

分布、群体—感知对象交互信息熵等隐

式群体智能，采用多标签分类和启发式

规则相结合方法进行语义标注。由此发现

不同粒度群体和公共信息间的隐含关联，

提高群体感知信息推送的精准度。动态

感知对象以城市热点事件感知为背景[39]，

基于个体/群体行为的共性和差异性对事

件进行演化分析和多侧面呈现。首先，提

出梯形框模型刻画可视感知情境，通过

群体感知数据融合得到不同位置网格的

累积权重，并对事件定位；进而基于个体

/群体与事件交互行为规律进行子事件发

现和演化分析，在此基础上根据群体感

知情境（角度、远近等）的差异性进行数

据选择和分粒度事件呈现。通过融合群

体智能实现对热点事件的实时感知与多

侧面刻画。

5  结束语

本文对群智大数据这一新兴研究领域

进行了阐述，对群智数据的跨空间性、时

空交织性、人机智能融合等特性进行了刻

画。在此基础上，论述了群智大数据面临

的几大研究挑战，包括群智高效感知、群

体数据优选、群智数据理解，并介绍了笔

者在这方面的研究进展。群智大数据对人

类社会和信息科技的发展将起到积极促进

作用，将推动人—机—物三元环境的和谐

融合以及大量“以人为中心”的应用和服

务创新，同时更多的研究和技术挑战也等

待着人们不断发现和解决。
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