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Abstract: How to obtain the consumption behavior of massive customers in large indoor shopping malls has

always been a difficult problem in behavioral geography. However, with the explosive growth of indoor

trajectory data in recent years, there's a great opportunity to solve this problem. Meanwhile, the lack of semantic

information and poor data quality of indoor trajectory still pose challenges to the inference of consumer

behavior. This study proposes a framework for customers' consumption behavior inference in shopping malls

without collecting private personal consumption records. This framework integrates the Web text information of

stores with movement features extracted from personal and historical customer trajectories. The semantic

attributes of indoor stores are enhanced by introducing the crawled network text data of indoor stores, so as to

realize the transformation from customer geometric trajectory to semantic trajectory. Specifically, the framework

offers a method to model the customers' consumption feature from three aspects, including the raw trajectory's

movement feature, semantic feature, and movement embedding feature. By employing the representation

learning algorithm in extraction of customers' movement embedding feature, the framework can learn the

movement pattern from the historical crowd trajectories and use the movement embedding feature to model

movements of a single customer in a complex indoor environment automatically. Finally, the research realizes

residents' consuming behavior inference by clustering the concatenated multi- sources consuming features and

analyzing the clusters with statistic values and visualization. Through the experimental analysis of a real-world

indoor trajectory dataset generated from a large shopping mall with 7045 customers, the inference result proves

that the framework can effectively extract the spatial-temporal movement and consumption pattern of residents.

Comparing with the classic feature extraction methods and typical clustering methods, the framework we

propose achieves an improvement for up to 69.8% in the Silhouette Coefficient. This improvement illustrates

that the customers' consumption behavior inferring framework we propose can identify the customers with
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different consuming behaviors more effectively and cluster customers' feature with high dimension more precisely.

Through the analysis of indoor customer clusters' movement pattern, the research finds out that the moving

behavior of all shopping mall customers are affected directly and prominently by the design of indoor environment

e.g., the distribution of functional zones, location of escalators, etc. Besides, the research also finds out that

customers have strong preference to consume in the identical floor. The framework we proposed can identify

customer groups with different consumption levels and movement patterns and discover consuming patterns from

massive shopping mall customers without knowing their personal information. The application of the framework

in inferring customer behavior patterns could provide a support for relative researches in behavioral geography.

Key words: indoor trajectory; trajectory data mining; indoor consumption behavior; trajectory clustering; crowd

spatial-temporal movement; movement feature embedding; movement pattern mining; indoor space structure; hu-

man dynamic observation
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摘要：如何获取大型商场内海量顾客消费行为一直是行为地理学面临的难点问题，而近年来爆发式增长的室内轨迹数据为这

一问题解决提供了机遇，但室内轨迹的语义信息缺失、数据质量差等问题给推断顾客消费行为造成了挑战。本研究提出了一

种顾及文本-轨迹的商场顾客消费行为轨迹推断框架，无需隐私敏感的顾客消费记录数据，可以获取大量顾客消费行为，该方

法通过爬取室内店铺的网络文本，增强室内店铺语义属性，进而实现顾客几何轨迹到语义轨迹的转化提升，并引入了轨迹嵌

入特征表示学习方法，捕捉群体轨迹之间的移动特征，综合轨迹移动特征、轨迹语义特征及顾客嵌入特征，通过高维聚类实现

了大型商场顾客消费模式的推断。通过某大型商场7045位顾客的真实轨迹进行实验分析，实验结果表明，本文提出的方法

与传统特征提取方法相比，聚类结果在轮廓系数上提升最高达69.8%，顾客消费行为提取准确率更高。研究发现，室内顾客移

动具有一定楼层倾向性，并且室内空间结构如店铺位置、扶梯位置、功能区划分等，会影响顾客消费模式。本文提出的方法可

以有效识别不同消费水平、移动特征的顾客群体，实现顾客消费行为的轨迹推断。

关键词：室内轨迹；轨迹挖掘；室内消费行为；轨迹聚类；人群时空行为；移动特征嵌入；移动模式挖掘；室内空间结构；

人群动态观测

1 引言

消费行为是指在特定环境、社会、政治文化背

景之下，作为空间决策主体消费者对商品、服务的

购买，使用及消费等一系列时空行为[1-3]。大型商场

顾客购物选择与消费行为是商业需求的基本驱动

力，与城市商业空间结构密切相关，能够为未来城

市商业空间规划提供决策依据，消费时空行为研究

是行为地理学热点研究问题[4-6]。

目前已有消费行为研究集中在宏观尺度与中

观尺度，如线上购物行为重塑顾客购物消费模式[7]，

消费区位偏好提取[8]，消费行为与商业形态空间关

系研究[9]，消费时空行为影响因素研究[2]等。受限于

目前主流的调查问卷获取数据方式存在的诸多弊

端[10]，微观尺度商场顾客消费行为研究相对较少，

一方面调查问卷耗时耗力且获取样本有限，另一方

面调查问卷数据时效性不高，数据准确性、可用性

较低。此外载有大量消费者消费行为的数据，如店

铺会员、POS刷卡、网络购物、大规模电商数据等[11-14]，

由于隐私保护等原因无法大批量获取，造成目前消

费时空行为研究难以在微观尺度开展。

近年来，室内定位技术蓬勃发展，如 WIFI、

IBeacon，UWB、伪卫星、音频等[15-18]定位技术被逐步

广泛应用，室内位置服务应用不断增多，爆发式增

长的室内轨迹数据为大型商场顾客消费行为研究

提供了机遇 [19]。目前已有大型商场顾客轨迹数据

相关研究侧重于几何轨迹分析，如室内导航网络生

成[20]、室内导航路径设计算法的优化[21]、室内聚集区

域提取 [22]、室内频繁模式挖掘 [23]、室内位置预测 [24]

等。在行为模式方面，已有研究集中在浅层移动行

为，如通过语义轨迹的修改距离衡量轨迹相似度，

进行移动行为的聚类研究[25]，通过分析特定室内场

景下室内环境与人群移动行为间的联系，进行室内

人群移动流挖掘[26-27]等。但在深层语义挖掘，如消

费行为、移动规律等方面研究仍然较少，Liu等[28]尝

试通过带有用户属性信息的行人轨迹，通过建立用

户到访店铺与属性信息间的随机森林模型，推测顾

客性别、年龄特性，描绘顾客画像，Yaeli等[29]通过建
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立室内商场的可视化数据分析平台进行商场顾客

行为分析[29]。室内轨迹数据的优势是数据量大，时

效性高、连续性好，但利用商场顾客轨迹数据进行

消费行为研究依然存在语义信息缺失，轨迹数据质

量差，跳楼层现象严重的问题，而且由于室内定位

轨迹往往都进行了脱密处理，不包含任何语义属性

信息，难以推断顾客消费时空行为。

为解决上述问题，本文提出了一种顾及文本-
轨迹的大型商场顾客消费行为推断学习框架，通过

爬取室内环境店铺的网络文本数据，为顾客轨迹赋

予语义属性，丰富顾客轨迹的消费语义信息；并引

入表示学习方法，由群体轨迹数据提取个体顾客的

移动特征，解决复杂地理环境下移动对象活动规律

特征提取问题；通过对商场顾客进行基于消费特征

的高维聚类分析，实现大型商场顾客不同类别消费

行为模式提取与消费规律推断。

2 研究方法

2.1 研究思路

考虑到室内轨迹仅包含经纬度、时间等极少

几何位置信息，但室内店铺的丰富语义属性信息

大量存在于大众点评、百度地图等网络文本中，例

如 NIKE 店铺为男装类店铺，平均消费价格为 400

元左右，本文通过爬取室内店铺的网络文本，提取

顾客移动行为深层语义信息，基本思路如图 1 所

示，通过将轨迹数据映射到店铺空间位置，利用网

络文本提取顾客经过店铺序列的属性信息，获取

属性信息丰富的顾客语义轨迹，开展商场顾客消

费行为挖掘研究。

考虑到商场顾客在室内消费时移动行为的复

杂性，本方法从轨迹移动特征、轨迹语义特征、顾客

嵌入特征3个角度进行特征刻画。轨迹移动特征为

原始轨迹中包含的速度、距离等移动信息，轨迹语

义特征为通过网络文本丰富店铺信息之后，利用顾

客经过的语义轨迹序列提取出的顾客消费特征，如

平均消费水平等。轨迹移动特征和轨迹语义特征

都是从单个顾客视角去构建特征，而室内由于顾客

在店铺之间移动，店铺之间会形成相对固定的访问

规律关系，本文引入表示学习方法，学习生成顾客

轨迹的嵌入特征，作为顾客移动规律特征的体现。

图 2为本文方法的基本流程图，首先通过对轨

迹的分析提取了一系列顾客原始轨迹特征；而后通

过 Indoor-STDBSCAN算法[24]对顾客的原始轨迹的

轨迹点进行聚类，提取停留区域，进而生成代表顾

客到访过店铺的语义轨迹，利用语义轨迹中的语义

点包含的店铺文本信息，对访问该语义点的轨迹进

行信息丰富，提取轨迹语义特征；而后通过表示学

习方法，对各店铺在大量商场顾客历史轨迹中的店

铺共现规律进行学习，获取商场内各店铺的特征向

量，进而生成顾客移动嵌入特征。最后利用多元特

征集成的消费行为特征，通过对顾客进行聚类分

析，推断商场顾客室内消费行为。

2.2 室内顾客轨迹定义

定义 1 轨迹点（Location Point，LP）：顾客在室

内活动时的定位数据点，如式（1）所示。

LP =(mac, time,x, y, floor) （1）

式中：mac 为顾客接入互联网的物理地址，作为顾

客的识别标识；time 为获取到当前定位点的时间，

图1 基本思路示意图

Fig. 1 Schematic diagram of research's basic idea

1036



6期 初 晨 等：大型商场顾客消费行为轨迹推断

x、y 表示顾客当前位置的地理坐标；floor 为获取

该定位点时顾客所在楼层。

定义2 原始轨迹（Raw Trajectory，RawTraj）：由

一系列定位点的集合组成的移动对象的运动状态

表示。

RawTrajmac ={LPi}
n
i = 0 （2）

式中：RawTrajmac 代表识别标识为mac的原始轨迹

数据集；LPi 为构成顾客移动轨迹的若干个定位地

点，其中要求 LPi + 1.time > LPi.time ，即轨迹中定位

点按时间顺序排列。

定义 3 停留点（Stay Point，SP）：利用原始轨迹

通过时空聚类算法提取的顾客在室内活动时停留

的店铺。

SP =(POI, ArrT, LevT, Price) （3）

式中：POI 为顾客经过的室内店铺；ArrT 为顾客

到达该店铺的时间；LevT 为顾客离开该店铺的时

间；Price 为当前店铺的消费水平表示。

定义 4 语义轨迹（Semantic Trajectory，Seman-

Traj）：由顾客经过的一系列具体店铺构成。

SemanTrajmac ={SPi}
n
i = 0 （4）

式中：SPi 为顾客经过的第 i 个语义点，与原始轨迹

相同，同样要求 SPi + 1.ArrT > SPi.LevT ，即语义轨迹

为按照顾客停留点生成的时间顺序排列成的序列。

2.3 顾客消费行为轨迹推断方法

2.3.1 轨迹移动特征提取

顾客的原始轨迹中包含最直接、最显著的顾客

移动特征，这些特征在表示顾客移动模式时变量解

释性好。为提取顾客在室内的移动行为，本文选取

了表1所示的轨迹统计量作为顾客原始轨迹的特征

表示，分别从时间、水平空间及室内环境中分异最明

显的垂直空间上对商场顾客移动特征进行了表达。

其中顾客各楼层停留时间采用 one-hot方法进

行表示，以由与楼层数量相同的特征维数记录顾客

在每个楼层停留时间。在提取上述轨迹信息后，通

过标准化方法对各个变量进行处理，使特征在表示

轨迹时不会因为极高值的出现产生难以衡量轨迹

相似性的情况。公式为：

R =
(X - X̄ )

σ2
（5）

式中：R 为轨迹移动特征的标准化结果向量；X为

轨迹移动特征原始值向量；X̄ 为每维特征的平均

值；σ2 为轨迹移动特征数据方差。

2.3.2 轨迹语义特征提取

为丰富顾客属性信息，使顾客轨迹从仅包含几

何位置信息的原始轨迹转换为拥有更丰富文本信

息的语义轨迹，研究根据顾客在室内的移动特点，

利用 Indoor-STDBSCAN算法[24]对顾客原始轨迹的

轨迹点进行聚类处理，提取出顾客在室内行动时停

留点 SP ，形成代表顾客游览过的店铺的语义轨迹

序列 SemanTraj 。

通过统计商场顾客到访过的店铺的差异，就可

以实现对顾客消费特征的提取。考虑到商场室内

环境下各个店铺的差异主要体现在其市场定位不

图2 研究技术路线示意

Fig. 2 Overview of resear c h framework

表1 轨迹移动特征

Tab. 1 Customer trajectory's movement feature

特征名称

顾客室内停留时间

顾客室内移动总距离

顾客室内平均移动速度

顾客各楼层停留时间

特征计算方式

LP-1[ ]time - LP0[time]

∑
i = 0

n - 1

Dist(LPi, LPi + 1)

∑
i = 0

n - 1

Dist( )LPi, LPi + 1 /(LPi + 1[ ]time - LPi[ ]time )

各楼层第一个定位点和最后一个时间差

注：表中各个变量含义同2.2节所述。
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同，因此研究加入从网络图商获取的店铺类型信息

以及从大众点评和京东获取的店铺平均消费价格

信息作为店铺的文本附加信息，本研究最终选择轨

迹语义特征如表 2所示，通过对每位顾客的语义轨

迹进行统计得到对应的轨迹语义特征。

上述信息分别从顾客移动特征、消费水平、对

不同类型店铺的喜好视角对顾客进行了表示。顾

客访问各店铺类型数量同样采用 one-hot的方法进

行表示。提取以上特征后，通过标准化方法对以上

数据在每个维度上进行标准化处理，公式为：

S =
(T - T̄)

σ2
（6）

式中：S 为轨迹语义特征的标准化结果特征向量；T

为轨迹语义特征原始值向量；T̄ 为数据均值；σ2 为

轨迹语义特征数据方差。

2.3.3 顾客嵌入特征提取

由于室内同类型店铺的功能定位存在较高相

似性，因此在大量顾客轨迹中会出现相似店铺多次

同时出现在不同顾客语义轨迹中的情况，通过这种

共现关系各个店铺间的属性、空间相似关系就可以

作为规律从大量顾客轨迹中提取得到。研究提出

利用顾客语义轨迹中各个店铺间的共现情况，通过

表示学习GloVe算法[30]，训练得到每个店铺的嵌入

式特征向量表示，并以店铺嵌入特征为基础对顾客

进行嵌入式表示。

GloVe算法利用所有顾客的语义轨迹数据集中

的各个店铺的共现频率构建的共现矩阵进行店铺

嵌入向量的学习。考虑到室内空间中对各区域分

工设计明确的特点，顾客对店铺偏好会从始至终表

现在轨迹中，因此在构建GloVe算法的共现矩阵时

不设置统计窗口，而是对完整语义轨迹中店铺共现

情况进行统计，通过室内顾客轨迹数据集统计构建

GloVe共现矩阵算法如下：

GloVe算法的损失函数如式（7）、式（8）所示。

J =∑
i, j = 1

V

f (Xij)(w
T
i wj + bi + bj - log Xij)

2 （7）

f ( )x =
ì
í
î
(x/xmax)

0.75 x < xmax

1 其他
（8）

式中：wj 是店铺 j的向量；bi 是店铺 i的偏差项；Xij

为共现矩阵在 i行 j列处的值；V为店铺的数量，即共

现矩阵尺寸。通过输入店铺共现矩阵，对店铺向量

进行基于梯度下降的训练，得到各个店铺的店铺特

征向量。与其他表示学习方法相比，GloVe算法充分

利用了历史轨迹中的全局统计信息，在室内空间店

铺间空间、属性联系密切的情况下，可有效提取店铺

的特征信息，对店铺进行嵌入式表示。

具有不同移动性的顾客进入室内环境时倾向于

经过的语义点有所区别，在获取到每个店铺的特征

向量后，就可以通过顾客的语义轨迹对顾客进行特

征建模。不同的特征集成方法侧重集成的特征会有

较大差异，研究采用了求取顾客语义轨迹中店铺特

征向量的平均值的方法，构建顾客特征向量，由于顾

客语义轨迹长度变化较大，因此相比于求和的方法，

平均值可以更好地反映顾客对于店铺的偏好。

U =∑
i = 1

n

SK /n （9）

式中：U 为顾客移动特征向量；SK 为K维的店铺向

量，取自该顾客语义轨迹中的所有店铺；n为该顾客

语义轨迹长度，即经过的店铺数量。

2.3.4 顾客消费特征组合

本研究提取了室内商场顾客在轨迹移动特征、

消费行为特征、移动特征3个方面的特征表示，通过

特征向量拼接的方法（Concatenate），将每个包含多

维向量的特征进行组合，形成每位商场顾客具有多

算法1 Indoor-GloVe共现矩阵构建算法

输入：轨迹数据集：SemanTrajSet ={SemanTraji}
NumUsers
i = 0

输出：店铺共现矩阵：CoocurMatrix

Function：Cooccurrence_Statistic ( SemanTrajSet ):

1 初始化共现频率矩阵：CoocurMatrix = [ 0 ]N ×N
2 For next SemanTraji ∈ SemanTrajSet do

3 For next SP1 ∈{SemanTraji}
n - 1
i = 0 do

4 For next SP2 ∈{SemanTraji}
n
i = SP1 + 1 do

5 CoocurMatrix [ SP1 , SP2 ] += 1

6 return CoocurMatrix

表2 轨迹语义特征

Tab. 2 Customer trajectory's semantic feature

特征名称

顾客访问店铺数量

顾客在某店铺中停留最长

时间

顾客游览店铺总时间

顾客消费水平平均值

顾客消费水平最大值

顾客消费能力标准差

顾客访问的各种类型的店

铺数量

特征计算方式

Length SemanTrajmac

Max ({SPi[ ]LevT - SPi[ ]ArrT }n
i = 0 )

∑
i = 0

n

(SPi[ ]LevT - SPi[ ]ArrT )

∑
i = 0

n

(SPi[ ]Price ) n

Max ({SPi[ ]Price }n
i = 0 )

Std ({SPi[ ]Price }n
i = 0 )

语义轨迹中包含的各种类型店铺

数量

注：表中各个变量含义同2.2节所述。
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源特征的消费特征向量，使在消费模式分析过程

中，多视角特征都可以得到考虑。

ConFeature = concatenate( )R, S, U （10）

式中：ConFeature 代表每位商场顾客的顾客特征向

量；R 代表原始轨迹中提取的轨迹移动特征向量；

S 代表轨迹语义特征向量；U 代表顾客嵌入特征向

量。其中向量 ConFeature 的特征维数为 R 、S 、U

三个特征向量的维数之和。

2.3.5 顾客消费行为聚类推断

由于商场顾客自身消费属性和室内店铺的相

似性，室内环境存在大量消费特征相似的顾客群

体，根据生成的顾客消费特征向量通过聚类算法提

取出不同的顾客群体，再通过分析同聚类内的消费

特征相似性和聚类间特征的差异，实现对室内消费

者进行消费行为分析推断。

考虑到多源特征组合产生的向量维度较高，本

研究使用了自组织神经网络（Self-Organized Map,

SOM）[31]和谱聚类（Spectral Clustering）[32] 2 种算法

以余弦相似度作为距离度量进行聚类。聚类算法

需要通过样本间的相似性来确定样本关系，而在高

维样本空间下通过欧氏距离进行距离度量存在距

离值趋于相同，相似性难以比较的问题，而余弦相

似度可以在一定程度上克服高维距离消失的现象，

研究引入的聚类算法通过构建神经网络或图的结

构，只需要根据样本间的距离关系就可以实现聚类

的划分，可以更好地适应余弦相似度（式（11））。

cosine_similarity(A, B) =
∑
i = 1

n

Ai × Bi

∑
i = 1

n

(Ai)
2 × ∑

i = 1

n

(Bi)
2

（11）

式中：A, B 为 n维向量；Ai, Bi 为其中的一维特征。

SOM算法通过网络竞争原则，以网络权重与数据特

征间的余弦相似度为度量，更新优胜神经元以及邻

近神经元的权重，临近神经元权重更新函数 σ 如

式（13）所示。

σ( )wi, wwinner = 1
2π σ

exp
æ

è
çç

ö

ø
÷÷-æ

è
ç

ö
ø
÷

||wi, wwinner||
σ

2

（12）

式中：wi 为临近神经元；wwinner 为优胜神经元；

||wi, wwinner|| 范数表示二者网络邻接距离；σ 为距离

衰减系数，研究中取为 2。通过逐次更新优胜神经

元以及邻近神经元权重，实现整个网络对高维拓扑

形状的逼近。具体算法如算法2所示。

SOM可以提取高维空间中数据的拓扑信息，即

相似数据的邻近关系，通过可视化 SOM的网络节

点与其邻近神经元距离总和图，可直观的体现顾客

特征向量间的距离关系，本研究将其作为确定商场

顾客聚类数量的依据。

通过 SOM 降维图观察空间中聚类数量后，研

究通过谱聚类确定最终的聚类结果。谱聚类将顾

客视为无向图中的各个节点，同样以余弦相似度

计算顾客节点间相似性，构建出顾客图的连接权

重矩阵W ，研究以全连接的方法构建无向图的连

接矩阵 D ，并通过连接度矩阵计算出顾客相似度

图的拉普拉斯矩阵 L ，谱聚类降维原理如式（13）、

式（14）所示。

L = D -W （13）

ì
í
î

ï
ï

argmin
F

tr
æ

è
ç

ö

ø
÷FT D

- 1
2 LD

- 1
2 F

s.t. FT F = I

（14）

式中：L 为图的拉普拉斯矩阵；D 为图的度矩阵，

W 为顾客的相似性矩阵；F 为谱聚类的特征值矩

阵。通过在特征值矩阵转置与其自身相乘为单位

阵的条件限制下，通过最小化NCut切图方法的目

标函数，以对邻接矩阵的最优分割为优化目标下，

提取指定维数的新的特征矩阵 F 。此时的特征矩

阵已经被降至低维，且包含有最优聚类分割信息，

通过K-Means聚类算法即可实现聚类。由于谱聚

类建立在图论基础上，并且以图节点的分割作为降

维目标，因此谱聚类在面对大量样本的高维度特征

时聚类表现更好，并能收敛于任意形状样本空间的

特点，从而在进行顾客特征聚类时表现优于其他聚

类方法。

算法2 顾客消费特征SOM处理算法

输入：顾客消费特征数据集：ConFeatureSet ={ConFeaturei}
NumUsers
i = 0

神经元边长数：N

神经元特征数数：n

迭代阈值：num_iteration

学习率：λ

输出：神经元权重矩阵：WeightMatrix

Function:SOM_ConFeature(ConFeatureSet, N, num_iteration, λ , n ):

1 随机初始化神经元权重矩阵：WeightMatrix = [[wi]n]N × N

2 For num_iteration do

3 For next ConFeaturei ∈ConFeatureSet do

4 winner = arg max
i

cos ine_similarity(wi, ConFeaturei)

5 ∆wwinner = λ∙(ConFeaturei -wwinner)

6 ∆wi = λ∙σ(wi, wwinner)∙(ConFeaturei -wwinner)

7 return WeightMatrix
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3 实验与分析

3.1 实验数据

3.1.1 室内轨迹数据

本研究所使用的室内定位数据为国内某大型

商业广场 2017 年 12 月 30 日至 2018 年 1 月 2 日期

间共 4日的定位数据，该商业广场室内定位方案为

Wi-Fi 定位 [18,33]，室内定位数据共包含 5 个字段，如

表 3 所示，包括产生定位点的时间戳、楼层 ID、顾

客识别 ID、X坐标、Y坐标。在数据预处理阶段进

行数据噪音的清洗，去除被记录到多日间重复到

访的顾客，该类顾客被认为是商场服务人员。数

据清洗过后，轨迹数据中含有 7045位顾客，平均在

商城内停留时间 2.1 h，每条轨迹平均包含 396.2个

定位点，进行语义轨迹提取后平均每位顾客到访

9.76个店铺。

图3 商场F1店铺分布

Fig. 3 Location of stores in floor 1 of the shopping mall

表3 轨迹数据示例

Tab. 3 Example of trajectory data

时间戳

2017-12-31 08:01:54

2017-12-31 08:03:42

……

2017-12-31 19:41:27

2017-12-31 19:43:35

楼层 ID

F7

F6

……

F1

B1

顾客 ID

341298C7****

341298C7****

……

28FAA07D****

28FAA07D****

X

13****99.9

13****62.0

……

13****99.7

13****43.5

Y

4****50.8

4****66.6

……

4****11.8

4****08.1

3.1.2 室内店铺数据

研究商场为该地区地标性建筑之一，收银设备

位于各个店铺内，为丰富顾客轨迹的语义信息，首

先从网络图商采集了研究商场的店铺信息，包括店

铺的空间位置数据、店铺类型数据，店铺空间位置

如图3所示，可见室内环境中店铺分布密集，并且商

场功能区划分较为明显。

研究根据店铺类型不同，采用不同方法提取

其代表的消费水平表示。对餐饮类店铺，研究从

大众点评网站上获取店铺的平均消费价格信息，

作为对于店铺的消费水平表示；其他类型店铺则

通过在京东购物平台获取以品牌名称搜索的销量

排前 30位的商品的平均消费价格作为该店铺的消

费水平表示，最终获取到的各店铺网络文本附加

信息（表4）。

当前数据集所在的室内环境总计包含有 8层，

室内环境中的店铺总计有餐饮、男装、女装、饰品等

7种类型的店铺。

3.2 顾客消费行为聚类

考虑到表示效果和计算复杂度，研究选择

GloVe 算法产生的 24 维向量作为店铺嵌入向量表

示。结合上述的原始轨迹移动特征 11维和轨迹语

义特征 13维，总计使用 48维特征作为每个顾客的

特征表示。

在如图 4（a）SOM 神经元间距离图中，横纵轴

分别代表SOM神经元序号，即研究使用50×50个神

经元探测聚类个数，图例中数值代表特征之间的欧

式距离相对大小，颜色较深的栅格代表该神经元与

邻近神经元的距离较大，反之则代表距离较小，即

浅色中心区域加深色边界代表高维空间中存在的

表4 店铺语义属性

Tab. 4 Semantic attribution of stores

店铺名称

上海老庙黄金银楼

毛家饭店

……

CHARLES & KEITH

平均消费价格/元
1515

89

……

487

店铺类型

饰品

餐饮

……

女装
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相似度较高的一个簇。通过观察图 4（a）中神经元

间距离，将顾客分为 6 类，利用谱聚类对顾客特征

向量进行聚类，再将每个聚类结果投射到 SOM网

络中与该顾客特征最相似的神经元，结果如图 4

（b）所示，不同颜色的点代表谱聚类的聚类结果，

共计 6 类，可见谱聚类结果与 SOM 神经元识别出

的聚类在特征高维空间中的分布基本吻合，故研

究对谱聚类识别出的 6 类顾客进行消费行为模式

分析。

根据聚类结果，计算每一类顾客语义轨迹中店

铺的消费价格的平均值、平均访问店铺数量、平均

移动距离等数据的统计值，如表5所示，各聚类的统

计值可作为对每类商场顾客群体消费行为差异的

分析依据。

从消费价格平均值的统计值可见，聚类结果

可以充分地体现顾客间消费水平的差异，中消费

水平的聚类 1占大多数，高消费水平聚类 2顾客数

量较少，低消费水平聚类 0占比相比于高消费水平

较多。

3.3 顾客消费行为模式分析

顾客在室内购物时，不同类型的商场顾客群体

的常访店铺在种类上会有很大的区别，研究通过词

云的方法，对每种类型的顾客的常访店铺进行可视

化，访问频数决定词大小，并根据不同的店铺类型

进行词云颜色渲染，结果如图5所示。

结合词云中的聚类内顾客群体的常访店铺及

其类型，结合通过各个聚类内顾客特征的统计值，

研究分析得出以下推论：

（1）聚类1作为消费者数量最多的聚类，常访店

铺类型以各种服饰类、娱乐类店铺为主，店铺类型

混杂，并无显著主要店铺类型，但从空间视角来看

该聚类中的常访店铺多位于商场的楼梯、扶梯附

近，该类顾客购物目的性较弱，其主要活动模式在

很大程度上受到室内环境设计的影响。

（2）从店铺类型来看，聚类0和聚类4的店铺皆

以餐饮类店铺为主，饮食类店铺的平均消费价格较

低，这就使以餐饮为购物主要目的的顾客在统计消

费水平时明显低于其他消费群体，并且该类顾客访

图4 SOM神经元间距离与谱聚类结果对应

Fig. 4 Comparison of SOM's result and spectral clustering's result

表5 各顾客聚类关键特征统计

Tab. 5 Statistical features of different consumers clusters

顾客类别

0

1

2

3

4

5

顾客数量/人

1193

5341

284

229

470

328

消费价格均值/元

561.1

728.4

1180.3

746.0

705.6

651.6

平均访问店铺数量/个

7.3

10.4

10.7

11.3

6.0

10.4

平均移动距离/m

2174.7

2200.5

2339.6

2603.4

2063.8

2878.8
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问店铺数量较少和平均移动距离较短。表明以餐

饮类店铺为消费目标的顾客移动特征十分明显，由

于有较为明确的消费目的，进入商场时基本都是径

直前往至餐饮门店，较少进入其他店铺。

（3）其他消费群体分别具有显著的消费特征，

聚类 2中顾客的常访店铺以女装、珠宝饰品类店铺

为主，购物目的明确，店铺类型十分显著，以女性经

常访问的店铺为主，由于珠宝类店铺消费价格较

高，该类消费者的消费价格均值统计量也是所有顾

客中最高的；聚类 3中顾客的常访店铺则以儿童类

店铺为主，该类顾客同样有明确的购物目的，活动

于儿童娱乐或服饰类店铺间；聚类 5中常访店铺以

女装、服饰类店铺为主，该类顾客的购物目的以购

买服饰为主，男女服饰皆有涉及，移动距离为所有

消费群体中最长。

通过分析可见，当前消费行为模式推断方法

可以有效的提取顾客对不同类型的店铺的偏好，

提取出有不同的购物目的的顾客，并可以通过将

顾客购物目与消费水平等特征结合进一步推测顾

客属性。

3.4 顾客空间移动模式分析

为了探究顾客在室内的空间移动规律，根据全

部顾客轨迹统计各个店铺之间的共现关系，基于

Spring方法确定各店铺在图中的分布位置[34]，并将

两点之间的转移频率作为边宽度取值，将店铺的被

访问频率作为节点大小，在固定每个节点位置的情

况下进行可视化，结果如图6所示。

结合顾客的消费行为模式分析与各聚类统计特

征，研究得出以下商场顾客在空间移动模式推论：

（1）空间视角下，聚类1中顾客由于无明确购物

目的，在室内移动性较强，活动于 F1、F6之间的热

点店铺，店铺多分布于扶梯口、出入口等区域，室内

空间结构在一定程度上影响顾客在室内的活动，导

致某几个位置在行人移动必经之路上的店铺在所

有消费群体中都会有较高的出现频率。

（2）各聚类顾客的移动性皆有明显的楼层倾向

性，表现为各个聚类内的顾客访问的主要店铺基本

皆位于同一或同两个楼层，室内环境下垂直维度的

空间划分对顾客移动性影响强度往往远强于水平维

度的空间划分。这一规律与室内环境本身的设计同

图5 各顾客聚类常访店铺词云可视化

Fig. 5 Word cloud visualization of frequent visited stores in different consumers clusters
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样密切相关，大多数商场在设计时以楼层为单位设

置不同功能区，顾客的某一购物目的只需要访问单

一楼层即可达到，因此表现出来就是有明确购物目

的的顾客只要访问一层就能完成购物离开商场。

可见室内环境下的顾客移动行为，除了直接受

到顾客自身消费能力、属性特征、消费目的等方面的

影响，还在很大程度上取决于室内环境的设计。并

且室内环境中，垂直空间上的分异产生的顾客移动

代价，往往远大于水平环境，这也就导致了顾客的移

动规律在垂直层面上的表现出的差异更为明显。

3.5 方法评价

研究使用轮廓系数（Silhouette Coefficient）[35]进

行聚类效果的评价，轮廓系数公式如式（15）所示。

s( )i =
b( )i - a(i)

max{a( )i , b(i)}
（15）

式中：a(i) 为样本 i 到同簇样本的平均余弦相似度；

b(i) 为样本 i 到其他簇的平均余弦相似度。轮廓系

数的取值范围为[-1, 1]，在该区间内值越接近 1说

明样本聚类越合理，即类内更相似，类间更分离，通

过求取所有样本轮廓系数的平均值对聚类效果进

行评价。

通过对比不同消费行为建模方法在不同聚类

算法下的轮廓系数，评价消费行为的建模方法产

生特征的区分度，以及消费行为聚类划分的显著

性。参与比较的聚类算法包括，研究选用的基于

余弦相似度的谱聚类方法、K-Means 算法 [36]、层次

聚类算法[37]；消费行为建模方法则包括，研究提出

的多源特征组合方法、包含嵌入特征方法、包含轨

迹语义特征和轨迹移动特征的方法。比较结果如

表6所示。

图6 各顾客聚类内人群在店铺间流动关系

Fig. 6 Movement flow of consumers in different clusters between stores
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通过表 6中轮廓系数的对比发现，本文提出的

通过多源特征组合方法和基于余弦相似度的谱聚

类算法结合进行消费行为聚类产生结果的轮廓系

数最高。而以多源特征组合作为顾客特征表示产

生的聚类结果的轮廓系数也是普遍最高的，相比于

单一特征，研究使用的聚类方法对轮廓系数的提升

最高达69.8%。可见通过结合网络文本信息和顾客

嵌入特征进行商场顾客室内消费特征提取，提取特

征能更有效区分室内的消费行为。

4 讨论

本文提出的消费行为分析框架无需隐私敏感

的顾客消费记录，依靠轨迹和文本进行顾客消费行

为推断，在无法获取商场顾客消费信息的情况下，

依靠判断顾客空间上进入店铺的行为形成的语义

轨迹序列进行消费行为推断。虽然无法得知进入

店铺的顾客是否发生真实的消费行为的情况，会给

对顾客消费行为推断造成一定影响，但是从顾客群

体角度来看，具有不同消费水平的人群在访问店铺

时构成的消费行为会规律性的体现在轨迹中，这样

的规律通过历史轨迹的积累就可以体现在研究提

取的嵌入式特征中。因此在个体语义轨迹长度较

长、群体历史轨迹数量充足的情况下，通过轨迹语

义特征可以实现对顾客消费属性的初步划分，再通

过加入顾客嵌入特征，就能实现结合群体移动规律

的消费特征提取，从而更有效的划分顾客消费水

平、提取消费倾向。

在通过表示学习生成嵌入式向量时，由于嵌入

特征训练时的初始权重为随机生成，即使使用相

同轨迹数据集，在进行多次训练时，最终生成的特

征向量也会在数值上不尽相同，但是各店铺嵌入

向量间的相似关系基本不变。实验表明，初始权

重不同给顾客消费行为聚类分析带来影响极小，

各聚类顾客数量和各聚类内消费水平统计量基本

保持不变。

由于室内空间结构复杂，顾客移动行为所受

影响因素较多，因此移动规律往往蕴含于完整的

轨迹中，这就使共现矩阵这样的全局规律进行学

习的GloVe算法，在室内店铺嵌入特征学习中的表

现远优于以单个语义轨迹中局部信息为学习目标

的嵌入向量生成方法 Word2Vec[38]，以及矩阵分解

（Matrix Factorization）[39]这样的以直接的顾客访问

矩阵为输入，未经过全局特征统计的嵌入特征提

取方法。

5 结论

本文提出了一种基于多视角的顾客室内消费

特征轨迹提取方法，方法从轨迹移动特征、轨迹语

义特征、顾客嵌入特征 3个视角出发刻画顾客的消

费行为，并通过提取的消费行为特征对轨迹进行聚

类分析，推断不同顾客群体在室内空间的消费特

征。真实室内轨迹实验分析表明，大型商场顾客具

有明显的消费水平分层，并提取出了对不同类型店

铺有明显偏好的顾客群体。本研究提出方法可以

普适的刻画大量室内顾客的消费行为特征，通过引

入表示学习的方法提取轨迹嵌入特征，实现消费行

为中的移动规律学习与消费时空行为模式提取，有

效挖掘相似消费行为顾客与不同类型的顾客在室

内消费行为特征，为精细尺度人类移动模式研究提

供支持。

研究通过将顾客消费行为推断方法应用于真

实室内轨迹数据集，发现在商场室内空间中，位于

扶梯口、出入口等顾客必经之路上的店铺在各类

消费群体中都有较高访问量，并且有明确购物目

的的顾客，在室内活动时有明显的楼层倾向性。

结合室内环境设计的特点，研究认为顾客在大型

商场室内空间的消费行为会受到扶梯位置、店铺

位置、功能区划分等室内环境设计因素的显著影

响。因此在不同商场的室内环境下顾客消费行为

也会表现出不同的规律，未来工作可以通过对比

更多室内购物环境下顾客消费行为，实现提取室

内购物空间顾客消费行为的普适规律。同时也可

以在本研究提出的特征提取框架上继续拓展，加

入诸如店铺评论等的更加丰富的店铺语义信息，

辅助消费行为推断。

表6 特征组成-聚类方法轮廓系数对比

Tab. 6 Silhouette Coefficient comparison of different

cluster algorithms and user feature combination

消费行为建模方法

轨迹移动特征+轨迹

语义特征

顾客嵌入特征

多源特征组合

轮廓系数

研究方法

0.2395

0.2728

0.4067

K-Means

-0.0159

0.3028

0.2335

层次聚类

0.1180

0.2911

0.3868
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