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摘  要: 重要位置是指人们在日常生活中的主要活动地点,比如居住地和工作地.智能手机的不断发展与普及为

人们的日常生活带来了极大的便利.除了通话、上网等传统应用之外,手机连接基站自动生成的日志记录也是用于

用户行为模式挖掘的重要数据来源,例如重要位置发现.然而,相关工作面临着诸多挑战,包括轨迹数据规模庞大、位

置精度低以及手机用户的多样性.为此,提出了一个通用解决框架以提高轨迹数据可用性.该框架包含一个基于状态

的过滤模块 ,提高了数据的可用性 ,以及一个重要位置挖掘模块 .基于此框架设计了两种分布式挖掘算法 : 
GPMA(grid-based parallel mining algorithm)和 SPMA(station-based parallel mining algorithm).进一步地,为提高挖掘

结果的准确性和精确度,从 3 个方面进行优化:(1) 使用多元数据的融合技术,提高结果的准确性;(2) 提出了无工作

地人群的发现算法;(3) 提出了夜间工作人群的发现算法.理论分析和实验结果表明,所提算法具有较高的执行效率

和可扩展性,并具有更高的精度. 
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Discovering Important Locations From Massive and Low-Quality Cell Phone Trajectory Data 
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Abstract:  Important locations mainly refer to the places where people spend much time in the daily life, including their home and 
working places. The development and popularization of smart cell phones bring great convenience to people’s daily life. Besides making 
calls and surfing the Internet, the logs generated when visiting the base stations also contribute to users’ pattern mining, such as important 
location discovery. However, it’s challenging to deal with such kind of trajectory data, due to huge volume, data inaccuracy and diversity 
of cell phone users. In this research, a general framework is proposed to improve the usability of trajectory data. The framework includes 
a filter to improve data usability and a model to produce the mining results. Two concrete strategies, namely GPMA (grid-based parallel 
mining algorithm) and SPMA (station-based parallel mining algorithm), can be embedded into this framework separately. Moreover, three 
optimization techniques are developed for better performance: (1) a data fusion method, (2) an algorithm to find users who have no work 
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places, and (3) an algorithm to find people who work at night and fix their important locations. Theoretical analysis and extensive 
experimental results on real datasets show that the proposed algorithms are efficient, scalable, and effective. 
Key words:  low quality; trajectory mining; important location, data repairing 

信息技术极大地推动了国民经济与社会的发展.随着数据采集技术的不断进步和新型应用的不断涌现,待
管理数据的规模也飞速增长.能否高效地管理、分析数据业已成为衡量一个国家综合国力的重要指标.人类社

会活动所产生数据是人类行为研究的主要依据,也是大数据研究的重要内容.相比过去,由于社会的进步和交通

方式的进步,人类活动的形式和范围发生了巨大改变.但受限于地理和社交关系等因素,人类的行为活动也往往

会呈现出规律性[1−3].其中一条规律就是,人们围绕其居住地、工作地做周期性的位置变迁[4].因此,发现以居住地

和工作地为代表的重要位置具有较高的研究意义和应用价值[4−9].例如,在北京、上海等国际化大都市,堵车现象

日趋严重.这里面隐藏的社会现象就是居住地和工作地距离过远,从而上班族需要花费大量的时间在上下班路

上.如果能够通过技术手段分析出用户的居住地和工作地等信息,将有助于城市规划者优化城市各类资源配置,
减缓环境污染和社会矛盾,为城市居民提供更优质的服务. 

长期以来,由于缺乏相关数据的支持,发现用户重要位置仅能够采用问卷调查等人工手段完成,费时费力且

效果不佳.随着智能手机的不断发展与普及,手机在人类生活中所扮演的角色越来越重要.除了电话、短信、上

网等功能之外,手机与其相邻基站进行连接所产生的日志记录,即手机轨迹数据,在一定程度上记录了用户的日

常行为.该数据具有数据量大、用户基数大及覆盖人群广等特点,并为发现用户重要位置提供了可能.以上海市

为例,运营商在上海布置了上万个各种类型的基站,这些基站覆盖了上海全市范围.当用户需要使用运营商业务

的时候,则由其所处位置邻近的运营商基站提供服务.现有资料表明,截止 2014 年 6 月 1 日,上海市有约 2 300 万

常住人口,而移动电话持有数高达 3 234.6 万部,人均持有 1.4 部手机[10]. 
然而,“量大”并不意味着“质高”.对于重要位置分析来说,手机轨迹数据的低质主要体现在以下 4 个方面: 

 (1) 数据不准确性.轨迹数据本身是用户连接基站的记录集合,用户每连接一次基站,意味着用户在该基站

周边的区域范围内,但不知道用户的具体位置.因此,数据本身存在着位置不确定性问题.同时,基站类型具有多

样性,其包含微站、宏站、直放站和射频拉远站等类型,各类型的基站覆盖范围从几百米到几公里不等; 
 (2) 数据分布密度不均.基站的分布情况在城市的不同区域差异显著,例如市中心区域的基站密度远高于

郊区的基站密度.因此用户可能在市中心区域出现的数据较多,而在郊区出现的数据较少; 
 (3) 数据中包含噪声.手机轨迹数据除了包含用户在重要位置的停留信息外,还混杂着大量在其他非重要

位置上停留的记录(称为“噪声”数据),如用户上下班途中连接基站所产生的记录.对重要位置分析来说,必须考

虑噪声数据对分析的影响; 
 (4) 数据中存在基站跳变现象.换言之,用户所处位置恰巧处于多个基站的服务范围之内,手机信号会在多

个基站间切换. 
图 1 介绍了某用户一天内连接基站的情况,矩形框中的时间表明,该用户曾经于该时间点与基站通信.例

如,f 基站的附加信息是“11:52|12:20”,这表明该用户曾经于这两个时间点分别访问基站 f.其中,标记为 L 的蓝色

标签指示了用户的居住地,标记为 W 的蓝色标签指示了用户的工作地.用户在 L 点停留期间,其手机会在 a、b
和 c 这 3 个基站间切换;同时在 W 点停留期间,其手机也会在 d 和 e 两个基站间进行切换.目前最好的处理方 
法[11]是针对精确轨迹数据进行分析,在海量低质情况下,不仅运行效率不高,而且结果准确率较低. 

用户的多样性也为发现用户居住/工作地增加了难度.部分用户同时拥有一个以上工作地或居住地,还有些

用户的居住/工作地会随用户搬家、换工作等原因而发生变化;部分离、退休人员无工作地;一些人员夜间工作

而白天休息.现有工作未考虑用户的多样性问题.本文结合数据融合等分析技术以解决用户多样性问题,提升结

果的准确度. 
针对轨迹数据质量的问题,本文首先提出了一个通用解决框架,并提出了两种挖掘算法.进一步提出了 3 种

处理方案,以提高结果的准确度和精度.实验结果表明,本文提出的算法不仅准确率和召回率高于已有方法,挖
掘出的重要位置的精确度也有所提升.此外,所提出的算法具有很好的运行效率和可扩展性. 
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Fig.1  Example of one user’s trajectory in one day 

图 1  某用户一天的基站连接日志 

本文的主要贡献如下: 
• 针对海量、低质手机轨迹数据,提出了一个通用处理框架用于挖掘用户的重要位置,在该处理框架中嵌入

了两种执行策略:GPMA 和 SPMA,以保证结果的准确性,降低分析结果的误差. 
• 提出 3 种优化措施:(1) 基于外部数据的重要位置修正方法,以提高重要位置的精度;(2) 深入分析无工作

地的用户;(3) 分析夜间工作用户的轨迹行为,提出了修正方案. 
• 理论分析了所提算法框架的时间复杂度,并在真实数据集上进行了分析.实验结果表明,在准确性上,本文

算法比已有最好方法高出 5%~6%,误差降低了 50%;运行效率上也比相关算法提高了 3~5 倍. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节形式化定义研究问题和若干重要概念.第 3 节详细介绍重要位置挖掘框

架、两种嵌入该框架的算法以及针对两种算法所求得的结果.第 4 节从 3 个方面对结果进行修正.第 5 节通过

实验验证所提方法的性能.最后,第 6 节总结全文. 

1   相关工作 

数据可用性成为大数据的一个重要方面.近年来,随着大数据的爆炸性增长,数据质量问题得到了广泛的关

注.李建中等人从一致性、准确性、完整性、时效性和实体同一性这 5 个方面来考虑大数据的可用性[12].手机

轨迹数据的准确度不高,无法准确描述手机每次连接基站时用户所处的位置.文献[13]提出了基于语义的数据

精确度评估方法,并给出了一种数据清洗方案.但是这个工作并非针对轨迹数据. 
重要位置发现是轨迹数据挖掘的重要内容,可以基于多种轨迹数据进行分析[6−9].文献[6−8]使用社交媒体

中用户的签到数据来挖掘用户的重要位置.签到数据的位置精度高,但是覆盖用户规模较小、人群窄,而且还存

在数据稀疏性问题(即:签到位置仅集中于少数几个地点).文献[9]使用市民刷卡记录数据来分析居住地和工作

地,其覆盖人群仍不够广泛,所获得的结果精度不够高.鉴于手机已得到极大的普及,目前有一些工作集中于使

用手机大数据来分析用户的重要位置[5,7,11,14,15]. 
基于移动轨迹数据进行重要位置挖掘的方法主要分为两类:基于网格统计的方法和基于聚类分析的方法.

基于网格统计的方法是最早提出的方法.文献[7,14]先将研究区域栅格化,再将基站位置与栅格相对应,接着统

计用户在每个栅格的出现次数,并将次数最多的栅格看作是包含重要位置的栅格.使用栅格的中心点或在该栅

格出现位置的平均值作为用户的重要位置所在地.基于聚类分析的方法是目前最新的研究方向.文献[5,15]直接

对用户连接过的基站位置点进行聚类,并将聚类中心作为用户重要位置.文献[11]则提出了先聚类再过滤的改

进方案.它考虑用户在各簇中的停留时间和次数,从而筛选出潜在合理的簇.如图 1 所示,若使用文献[11]中的方

法,由于 c 基站的覆盖范围较广,聚类算法在不同的参数下会将 a,b,c 这 3 点聚为一簇,或者将 a,b 聚为一簇,c 点

单独成为一簇.当 a,b,c 聚成一簇时,现有方法会使得结果偏向 c 点,影响结果的精度;当 c 点单独聚成一簇时,又
会使用户多出一个“居住地”,降低了结果的准确度.同时,对于第 2 个簇中 f 基站虽然满足聚类阈值,但由于在其



 

 

 

章志刚 等:面向海量低质手机轨迹数据的重要位置发现 1703 

 

有效停留时间段为 11:52 到 12:20,相对于用户在其他基站的停留时间则较短.显然,该基站的重要性对于分析工

作地来说没有 d,e 两个高. 
基于网格统计的方法简单、易行,但所求结果准确度和精度不高.基于聚类的分析方法虽然考虑了用户在

各个簇中的停留持续时间和次数,但未考虑簇中各基站的连接时间和持续时间,所以结果的精度仍有待提高.进
一步地,以上方法未考虑用户的多样性等问题,所求得的结果还存在较大偏差.为此,针对低质手机轨迹数据,本
文提出了处理框架和挖掘算法,算法不仅有效地找出用户的多个重要位置,还能解释用户的重要位置的变化情

况.同时,本文从 3 个方面对结果进行优化,增强了结果的准确性和精度. 

2   相关定义 

2.1   问题定义 

用户的重要位置是指用户长时间、频繁停留的位置.居住地和工作地是两个最典型的重要位置.本文只关

注这两类重要位置.以下是查询定义. 
定义 1(重要位置查询). 给定用户轨迹 tra、观察时间范围窗口[Tbegin,Tend]、停留时间阈值 dur 和停留次数

阈值 frq.本查询返回在给定时间窗口范围内连续停留时间超过 dur 的次数超过 freq 的所有位置. 
例如,假设给定的时间窗口范围为晚上 8 点到第 2 天早上 6 点,dur 设为 6 小时,freq 设为 15.某用户在晚上

8 点到早上 6 点这一时间窗口内,若在某个位置连续停留时间超过 dur 的天数为 24(超过 freq 阈值),则该位置就

是这个用户的一个重要位置,且很可能是居住地. 
重要位置查询若是针对精确数据,查询设计仅需一条 SQL 语句就能实现.但考虑到手机轨迹数据中位置的

模糊性、基站跳变以及用户的多样性,一条 SQL 语句或现有方法针对精确轨迹数据设计的方法,就无法使用.
本文针对低质轨迹数据设计了新的查询框架,下一小节将介绍与查询及本文算法相关的一些重要概念. 

2.2   查询相关定义 

由于基站具有一定的覆盖范围,无法根据用户连接的基站记录确定用户的精确位置,往往只能给出一个区

域范围.因此,在本文所提出的框架中,先找出重要位置所在区域范围,然后再找出具体的位置.对于如何找出区

域范围,本文总结已有工作,设计了两种区域范围的方法:一种是网格区域表示方法.这种方法将整个用户活动

区域连续划分成若干连续尺寸固定的网格,所有基站根据其坐标位置对应到相应网格中.用户连接到某基站,则
认为用户在该基站对应的网格中;另一种方法是基站覆盖的表示方法.该方法认为,用户每连接一个基站,则用

户实际位置在以基站为圆心、一定长度为半径的覆盖范围内.同时,为了表示用户在某一区域范围的停留时间,
引入了“状态”这一概念.对应于两种区域范围表示方法,分别给出了网格状态和基站状态这两个定义. 

定义 2(网格状态). 网格状态是指用户在某网格的一次停留情况,它由网格号、进入网格时间和离开网格时

间 3 个属性构成. 
如图 2(a)所示,当用户 t0 时刻第 1 次连接 a 网格内基站时,会给 a 网格生成一个状态,进入和离开时间均为

t0,若用户接着连续多次连接 a 网格内基站,则会更新该状态的结束时间,直到用户不再连接. 
定义 3(基站状态). 基站状态是指用户对基站的一次连续接入情况,它由基站号、接入起始时间和接入结束

时间 3 个属性构成. 
与网格状态一样,基站状态也是描述用户在一个区域的活动情况.使用网格状态和基站状态这两个概念,不

仅能有效地减小所需处理数据的规模,还能够有效地保持数据的原始信息.由于原始基站数据中大量存在信号

跳变这一情况,需要进一步扩大用户所在区域的可能范围,为此提出了“邻居”这一概念.对应于两种区域范围表

示方法,我们分别提出了邻居网格和邻居基站这两个定义. 
定义 4(邻居网格). 将研究区域划分成若干连续尺寸固定的网格后,若两个网格有共同的顶点,则这两个网

格互为邻居网格. 
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(a)                              (b)                            (c) 

Fig.2  Neighborhood relation between two grids (the length of side of each grid is 500m) 
图 2  两网格之间的邻居情况(网格边长 500m) 

图 2 中介绍了任意两个网格 a,b 之间的邻居关系.图 2(a)表示 a,b 有共同的邻居,但 a,b 互不为邻居;图 2(b)
表示 a,b 有共同的邻居,且 a,b 互为邻居;图 2(c)中 a,b 没有共同的邻居 

定义 5(邻居基站). 若两个基站中某一个基站位置位于另一基站的信号覆盖范围内,则这两个基站互为邻

居基站. 
从定义可以看出,每个基站若以自身位置为中心,其覆盖范围内的基站都是它的邻居基站.与图 2 类似,图 3

给出了任意两个基站间的邻居关系. 

 

(a)                        (b)                       (c) 

Fig.3  Neighborhood relation between two base stations (the coverage radius is 500m) 
图 3  两基站间的邻居情况(基站覆盖半径 500m) 

由于数据的不准确性和基站跳变,用户即使处于某一网格或基站所覆盖的范围内,实际所处位置也有可能

在该网格或基站的邻居中.因此,每次连接不仅要考虑其当前窗口或基站的状态变化,还要考虑邻居的状态变

化.以图 2(a)为例,当用户第 1 次连接 a 网格内基站时,不仅会为 a 网格生成状态,也会为其邻居生成起始和结束

时间与 a 一样的状态.当用户持续连接 a 网格内基站时,需要对 a 及其邻居的状态所对应的结束时间进行更新.
进一步地,当用户从 a 转移到 b 网格时,此时会为 b 及其邻居生成状态.特别地,由于 c 网格是 a,b 的共同邻居.此
时,则无需为 c 生成新的状态,只需更新上一时刻 c 网格所对应状态的结束时间. 

3   重要位置挖掘框架 

本文提出的重要位置挖掘处理框架的主要思路是:首先,针对轨迹记录中大量与重要位置无关的噪声数据,
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通过状态生成和状态过滤两个步骤消除噪声数据以及基站跳变对分析造成的影响,提高数据的可用性.接着对

剩下的位置通过聚类分析,找出用户的重要位置. 

3.1   算法框架 

本框架使用 Map/Reduce 编程模型[16]实现,且仅需一个 Map/Reduce 任务就能实现.由于用户在重要位置的

停留情况与时间密切相关,如用户在居住地的时间主要集中在夜间,而在工作地的时间往往在工作日的白天.因
此挖掘某一重要位置,需要给出用户出现在该重要位置的时间范围[begin,end].本框架的 Map 和 Reduce 函数详

细过程如下所示. 
map(key,value) //value 为包含手机号、基站 ID 和连接时间 3 个字段的字符串 
1. 从 value 中提取出 phoneID,baseID,timeStamp 这 3 个属性; 
2. if (timeStamp>=begin||timeStamp<=end){ 
3.   output (phoneID,〈baseID,timeStamp〉); 
4. } 
 
reduce(key,values) //key 为用户手机号,values 为用户的所有夜间连接记录 
1. regionList=null; 
2. values 中所有记录按时间排序,并按照给定的时间范围划分成若干子轨迹记录; 
3. 对每个子轨迹,结合基站位置,调用状态生成模块,生成状态序列;//参见第 3.2 节 
4. 对生成的状态调用状态过滤模块,得到过滤后的结果;//参见第 3.3 节 
5. 合并所有子轨迹处理后的状态列表,并将所有状态按照其所对应的区域进行分组; 
6. 遍历各区域,若某区域 g 所对应的状态数目大于阈值 freq,则认为该区域可能包含重要位置, 

regionList=regionList∪g; 
7. 对 regionList 调用聚类分析模块,找出用户的所有重要位置及其有效时间.//参见第 3.4 节 

Map 函数的功能是将用户在总时间内的满足时间限制的轨迹点发送给 Reduce 任务.Reduce 函数的第 2 步

将用户每天的记录作为一个子轨迹.第 3 步调用状态生成算法对子轨迹生成状态.第 4 步调用状态过滤模块删

除噪声数据所对应的状态.第 7 步过滤掉那些停留次数较少的区域.比如用户偶尔会去商业中心,虽然在这些位

置上连接基站所生成的状态持续时间较长,但由于频率不高,所以要删除在这些位置所对应的状态.第 7 步对前

面所找出的区域使用传统聚类算法进行聚类,并从结果中分析出重要位置的地点及有效时间. 

3.2   状态生成模块 

状态生成模块的目的是根据手机连接基站的记录,分析用户在各区域的停留情况,得到用户在各个区域停

留所产生的状态列表.该模块首先根据用户选定的范围化方法(网格或基站覆盖范围),将用户的连接基站的历

史记录转换成对应的状态序列.在此过程中,若使用网格范围进行区域范围化表示(即用户每一次连接基站,表
示用户位于该基站所处网格中),则生成网格状态序列;选用基站覆盖范围进行区域表示(即用户每一次连接基

站,表示用户位于该基站信号所覆盖的范围内),则生成基站状态序列.考虑到基站跳变现象及数据精度低这样

的问题,当用户每一次连接基站时,用户实际位置仍有可能在当前网格或基站的邻居中.因此,每一次连接时,不
仅要对当前网格或基站生成状态,还要生成或修改邻居的状态.下面以生成网格状态(基站状态生成算法类似)
为例介绍状态生成算法. 

算法 1. 状态生成算法. 
输入:Tra〈objID,p0,p1,...,pn〉为用户从 t0 到 tn 时间段内的轨迹数据; 
输出:状态列表 stateList. 
1. cacheList=null; //缓存结束时间未定的状态 
2. stateList=null; //存放结束时间已经确定的状态 
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3. a =region(p0); //找出 t0 时刻连接基站所在网格 
4. 对 a 及其邻居构建状态网格状态,并将这些状态加入到 cacheList 中; 
5. for (i=1;i<n;i++){ 
6. b=region(pi); //找出 ti 时刻连接基站所在网格 
7.    if (a=b){//a,b 对应相同网格 
8.      更新 cacheList 中 a 及其邻居的状态,将结束时间设为 ti; 
9.    }elseif ( . . )a neighbors b neighbors∩ ≠ ∅ {//a,b 有共同的邻居 
10. 更新 cacheList 中 a,b 共同邻居所对应状态的结束时间; 
11.         if ( . . ( ) false)a neighbors contains b = {//如图 2(a)所示,此时 a,b 互不为邻居 
12.           将 a 及只属于 a 的邻居所对应的状态从 cacheList 中移出并加入到 stateList 中; 
13.           为 b 及只属于 b 的邻居构建状态,并加入 cacheList 中; 
14.         }else {//如图 2(b)所示,此时 a,b 互为邻居 
15.           将仅属于 a 的邻居状态从 cacheList 移到 stateList 中; 
16.           为 b 邻居中仅属于 b 的网格生成状态,并加入 cacheList 中; 
17.         } 
18.    }else {//如图 2(c)所示,此时 a,b 无共同邻居 
19.       将 a 及其邻居的状态从 cacheList 移到 stateList 中; 
20.       为 b 及其邻居网格生成状态,并加入 cacheList 中. 
21.    } 
22.    a=b; //用 b 更新上一时刻所在网格 
23. } 
24. 将 cacheList 中状态添加到 stateList 中; 
25. output 〈stateList〉; 
算法 1 以生成网格状态为例,介绍了状态生成算法.其中,步骤 1~步骤 2 分别定义了 cacheList 和 stateList. 

CacheList 存放状态生成时的中间结果,stateList 存放已经生成好的状态.步骤 3 对 t0 时刻所连基站 p0 找出其所

在 a 网格,步骤 3 对 a 网格及其邻居构建状态,表示用户进入这些网格所包含的区域.若 t1 时刻还在 a 网格,则按

照步骤 8 更新 a 及其邻居状态的结束时间;若 t1 时刻不在 a 网格,则存在图 2 所示的 3 种情况.其中,图 2(a)和图

2(b)均能表示 a、b 有共同邻居,需要按照步骤 10 更新共同邻居所对应状态的结束时间.进一步地,图 2(a)还表示

相邻两时刻所在网格互不为邻居的情况,此时按照步骤 12~步骤 13 来处理.图 2(b)为相邻两时刻所在网格互为

邻居时的情况,此时需要按照步骤 15~步骤 16 来处理.图 2(c)表示相邻两时刻所在网格没有共同邻居时的情况,
此时按照步骤 19~步骤 20 进行处理.步骤 5~步骤 23 循环处理每次连接基站的情况,与前一次进行对比.步骤 24
将处理完后 cacheList 中的结果添加到 stateList 中.状态生成算法能够有效地消除位置不准确性因素及基站跳

变的影响.步骤 25 将生成好的状态输出交给下一阶段分析. 

3.3   状态过滤模块 

状态过滤模块主要是从获得的状态列表中消除“噪声”数据所对应的状态.并通过状态合并来消除基站跳

变所带来的影响.下面以对网格状态为例,介绍状态过滤算法,算法具体过程如下. 
算法 2. 状态过滤算法. 
输入:网格状态列表 stateList; 
输出:网格状态列表 filterStateList. 
1. 将 stateList 中的状态按其所在网格进行分组; 
2. 若同一组里的相邻两状态间隔小于某一阈值(30 分钟),则将前一状态的结束时间设为后一状态的结束

时间,并删除原来的后一种状态; 
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3. 删除同一组中持续时间低于阈值 dur 的状态; 
4. 合并所有组里的状态,得到新的状态列表 filterStateList. 
5. output 〈filterStateList〉; 
步骤 1 将 stateList 中的状态网格进行分组.步骤 2 合并同一组里的状态,进一步消除信号跳变对网格状态的

影响.由于步骤 3 过滤掉持续时间较短的状态(如用户上下班途中所产生的状态),从而缩小了搜索范围. 

3.4   聚类分析模块 

聚类分析模块对已找出的包含重要位置的区域进一步缩小搜索范围,找出真正包含重要位置的区域.由于

用户同一类型的重要位置有可能同时有多个,如用户可能同时有多个工作地.此外,用户的重要位置会发生改

变.因此,聚类算法需要能够自动找出用户的多个重要位置以及重要位置的变化情况.本文使用传统的聚类方法

DBSCAN[17]来进行聚类,并对聚类结果进行深入的分析,以找出每个重要位置及其有效时间. 
算法 3. 聚类分析算法. 
输入:状态列表 regionList; 
输出:重要位置及该重要位置的有效时间. 
1. 将 regionList 中所有区域的中心点作为输入,使用 DBSCAN 算法对这些点进行聚类; 
2. 若聚类后获得多个簇,则查看簇与簇之间所对应的状态是否存在时间重合的情况.若含有重合的,则删

除用户连接次数较少的簇; 
3. 对每个簇进作一步分析,获取用户的重要位置; 
4. 分析每个重要位置的有效时间范围. 
第 1 步对状态所对应的区域使用 DBSCAN 算法聚类,聚得的每个簇代表一个候选的包含重要位置的区域.

第 2 步对含有多个居住地(或工作地)的结果进行分析,以避免出现“用户同时停留在两个居住地”的结论.图 1 中,
当聚类算法将 c 基站单独聚为一个簇后,由于其与 a,b 所构成的簇中出现时间交叉现象,因此应删除 c 基站所形

成的簇.第 3 步从聚类结果中确定用户的重要位置,在此过程中,首先得到用户在该簇中所连接过的基站,得到由

这些基站的位置所组成的向量 P.接着计算基站的权重向量 W,具体做法是先计算在每个基站的总停留时间 di, 

接着使用
1

n

i i i
i

w d d
=

= ∑ 作为该基站的权重.最后使用基站位置向量P和对应权重向量W的乘积值作为用户的最 

终位置.第 4 步,从状态列表中计算出用户在每个重要位置的起始停留时间和结束时间,以便刻画用户重要位置

的变化情况. 

3.5   框架性能分析 

定理 1. 该框架对所有用户的轨迹进行重要位置分析的时间复杂度为 O(k×(n+l+mlogm)). 
证明:假设单个用户连接基站的记录数为 n,状态生成步骤由于只需遍历一遍所有连接记录数就能生成网

格状态序列,所以状态生成算法的时间复杂度为 O(n).对于状态过滤步骤,有 l(l 的大小与 n、网格的边长或基站

的覆盖半径相关)个状态需要合并,算法的时间复杂度上界为 O(l).经过前两个步骤处理后,聚类的输入数目为

m,使用 DBSCAN 算法的聚类的时间复杂度为 O(mlogm).最后根据聚类结果分析位置的算法复杂度也为 O(n).
所以单个用户的算法时间复杂度为 O(n+l+mlogm),对于整个数据集而言,若有 k 个用户,则基于网格的并行挖掘

算法的时间复杂度为 O(k×(n+l+mlogm)). 
算法若使用网格范围进行范围化表示时,称其为 GPMA 算法;当使用基站覆盖范围进行范围化时,则称其为

SPMA 算法.GPMA 算法中,用户每一次连接所产生的邻居数是固定的,而 SPMA 算法中,由于基站密度不均,所
以在基站密集的地方,有的基站的邻居个数能达到几十个.同时,当用户连接的基站发生变化时,若变化前后的

基站处于同一网格中,则 GPMA 算法不会产生新的状态,而 SPMA 算法需要对新的基站查找邻居并构建状态.
因此,SPMA 比 GPMA 产生更多的状态,同时过滤后所产生的用于聚类的点数也比 GPMA 要多,最终导致 SPMA
算法的运行时间比 GPMA算法要长.但是,由于 SPMA算法能够刻画更细范围内用户的活动,因此所获得的结果
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精度和准确度高于 GPMA 算法. 

4   优化措施 

前述算法能够较准确地获得用户的重要位置,但仍存在 3 个问题:首先,所获得的居住地信息可能部分偏移

到非住宅区域;其次,可能将无工作人群的居住地误判为其工作地;最后,夜间工作而白天休息的人员的工作地

和居住地可能混淆.鉴于此,本节提出了相应的优化措施. 

4.1   居住地精度调整 

可结合外部信息源来调整用户的居住地信息.通过爬虫程序,爬取“搜房网”和“Q 房网”等房地产信息网站

的楼盘信息,包括每个住宅区的位置信息.再为这些楼盘构建 R-tree 索引.当给定一个待修正的居住地时,通过查

找最邻近的住宅区,作为修正后的居住地. 

4.2   无工作人群位置修正 

图 4(a)介绍了随机选取的 100 位达到退休年龄的用户在白天连接的基站距离其居住地距离的分布情况.可
以看出,这些用户白天连接距其居住地 400m~600m 范围内的基站概率最高.图 4(b)为该概率分布的累积分布曲

线图,约 95%的用户连接所对应的基站位于用户居住地 1.8km 范围内.因此可以认为,当一个达到退休年龄的用

户,若求得的“工作地”距离其居住地小于 1.8km,则认为该“工作地”只是其白天在居住地周围活动所产生的 
结果. 

  
(a) 用户连接概率分布函数 

 
(b) 用户连接累积概率分布函数 

Fig.4  Distribution function of distance from users’ connections to living places 
图 4  用户连接基站与居住地距离的分布 

4.3   夜间工作人群位置修正 

分析基站连接日志之后可以发现,此类用户在工作期间连接基站的频率普遍高于在家连接基站的频率,尤
其是在用户睡觉期间手机连接基站的频率较低.因此,如果能够检测出用户连接基站频率最低时段,并进一步分
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析用户在该时间段主要停留在什么地方,就能判别此类用户.换言之,若用户连接频率最低的时间主要集中在白

天,且在此期间所连基站距算法找出的“工作地”较近,那么该用户很有可能就属于夜间工作的用户. 
将用户的活动行为看作围绕工作地和居住地这两种位置之间做周期性移动[4,7],并将用户在连接基站时所

处位置分别以一定的概率对应于“工作”(W)和“在家”(H)状态.这个概率不仅由时间决定,还由其对应时刻所在

位置确定.如夜间用户处于“在家状态”可能性较大,但是,若某一用户夜间所处位置离其工作地很近,但离其居住

地很远,那么该用户当时则以更高的概率处于“工作”状态.因此,我们使用贝叶斯模型判断用户轨迹中某一点(包
含时间和空间两个维度)所对应的状态. 
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其中, [ ]tP s H= 和 [ ]tP s W= 反映了时间对用户所处状态的影响, [ | ]t tP x x s H= = 和 [ | ]t tP x x s W= = 反映了用户

所处位置(即空间维度)对用户所处状态的影响. 
本文使用如下模型来分析时间因素对用户所处状态的影响: 
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其中,τH代表用户处于“在家”的平均时间, 2
Hσ 代表“在家”时间的方差.同理可求出τW和 2 .Wσ [ ]tP s H= 代表 t 时刻 

用户处于“在家”的概率. 
同时,当一个用户处于“在家”状态时,所连接的基站越靠近居住地,那么用户处于“在家”的可能性越高,对应

工作地亦是同理.为此,本文使用如下模型来刻画位置与所处状态的关系: 
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Σ =⎧

= = ⎨ Σ =⎩
 

其中,xt 代表用户 t 时刻的位置,st=H 代表当前所处位置意味着用户正处于“在家”;st=W 代表当前用户所处位置

意味着用户正处于“工作”状态.ΣH 和ΣW 分别代表用户在“在家”和“工作”两种状态下所连接基站距离,与本文前

述算法求出的居住地和工作地距离的协方差矩阵.同理,uH和 uW代表在两种状态下所连基站距离求出的居住地

和工作地的距离的平均值. 
最终使用如下形式来判断用户在某一时刻点所处状态: 

[ | ] [ ]( ) .
[ | ] [ ]

t t t

t t t

P x x s H P s Hl x
P x x s W P s W

= = × =
=

= = × =
 

当 l(x)≥1 时,证明用户在该时刻点位于“在家”状态;否则,用户处于“工作”状态. 
根据以上分析,将每天划分成连续的 n(默认 24)个时间段,统计用户在每个时间段内的平均连接频率,找出

连接频率非 0的最低 k(默认 3)个时间段.接着分析在这些时间段内,用户处于“在家”和“工作”两种状态出现的比

率.若在连接频率最低的时间段内,“工作”状态出现较多(白天休息),则说明该用户属于夜间工作人群,需要交换

该用户的居住地和工作地. 

5   实验结果及分析 

5.1   实验数据集 

本文使用的数据源为上海某移动通信运营商提供的基站访问日志.该数据源为该运营商共 3 211 342 名用

户,从 2014 年 8 月 15 日~2015 年 3 月 1 日(共 208 天)期间手机通过连接基站的记录以及基站位置信息,数据源

大小约为 1.6TB.用户拨打电话、收发短信、上网等行为均会产生访问日志信息. 
此外,本文随机选取了 98 名志愿者的数据进行算法准确性和精度验证.表 1 介绍了这些志愿者年龄的分布
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信息.表 2介绍了志愿者工作地的分布情况,其中,8.1%的志愿者为退休人员,没有工作地.表 3介绍了志愿者居住

地分布情况,其中,10.2%的志愿者拥有两个以上的居住地.这 98 名志愿者共含有 241 个重要位置. 
Table 1  Distribution of volunteers’ age 

表 1  志愿者年龄分布 
年龄范围 18~30 30~40 40~50 50~60 >60 
百分比(%) 32.7 26.5 18.4 14.3 8.1 

Table 2  Distribution of volunteers’ working place 
表 2  志愿者工作地数目分布 

工作地数目 0 1 2 >2 
人数 4 82 12 0 

百分比(%) 4.1 83.7 12.3 0 

Table 3  Distribution of volunteers’ home place 
表 3  志愿者居住地数目分布 

居住地数目 0 1 2 >2 
人数 0 71 17 10 

百分比(%) 0 72.5 17.3 10.2 

5.2   实验环境及相关设置 

实验运行在一个 Hadoop-2.0.2 搭建的云计算平台上,该平台由 20 台配置一样的节点组成.每个节点运行的

操作系统为 CentOS Linux version 6.4,处理器为 Intel(R) Xeon(R) CPU E5620,主频为 2.40GHZ. 
对于工作地挖掘,系统只选取了用户在工作日 6 点~18 点的连接记录;对于居住地挖掘,则使用用户每天从

22 点到次日早晨 6 点的连接记录.过滤算法中进行状态合并时设置的阈值为 30 分钟.状态过滤步骤中,考虑到

用户在白天可能会有多个工作地,对于工作地求解,将过滤阈值 dur 设为 3 小时.对于居住地求解将过滤阈值 dur
设为 4 小时.并行挖掘算法中将在 freq 的值设为 60,即用户在重要位置对应的时间窗口内,平均每周应至少停留

2 次.本文采用 DBSCAN 算法进行聚类,其核心点的搜索半径等于网格边长或基站的半径,半径范围内至少包含

的点数设置为 2. 

5.3   算法准确度和精度评价 

算法准确度评价从准确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 值(F1-measure)这 3 个方面进行考量,精度使用平

均误差(mean_error).若算法所求得的位置与用户实际位置之间的距离小于 2km(考虑到基站的分布密度不均,
及存在信号跳变现象,2km 是一个比较合理的值),则认为正确地找出了该用户的一个重要位置.假设算法找出

的重要位置个数为 P,其中正确找出的重要位置个数为 Q,实际的重要位置个数为 R,于是有 Precision=Q/P, 
Recall=Q/R,F1-measure=2×PR/(P+R).假设实际重要位置为 l,算法找出的位置为 f,则 

0
_ ( , ) ,

i Q

i i
i

mean error ed l f Q
<

=

= ∑  

其中,ed 为 l 与 f 两个位置之间的欧式距离. 
表 4 介绍了算法 GPMA 和 SPMA 优化前后的算法性能.其中,GPMA 算法的网格边长和 SPMA 基站半径均

设为 500m.从表中可以看出,两种算法经过修正后性能显著提高.这是因为,修正了无工作地和夜间工作人员的

重要位置后,导致算法找出的重要位置数(P)减少,正确找出的重要位置数(Q)增加,而实际重要位置数不变.所以

准确率和召回率均有所上升,进一步导致 F1 值提高.同时,由于将用户位置修正到邻近的住宅区内,所求得的重

要位置更加靠近实际情况,因此平均误差也有所降低.从表中可以看出,SPMA 算法在准确度和精度方面均高于

GPMA 算法. 
表 5 介绍了在不同网格尺寸下,GPMA 算法在志愿者数据上准确度(优化后)的性能比较.从表中可以看出,

随着网格尺寸的变小,召回率有所提高,原因是尺寸越小,算法所能找出的正确位置数越多.但准确率有所下降
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的原因是,找出的非重要位置数目在所有找出的位置中比重有所增加.总体上讲,网格粒度变小后,F1 值有所提

高,算法准确度得到提升,同时找出的重要位置的平均误差也迅速降低,这意味着找到的结果精度与网格的尺寸

密切相关. 
Table 4  Effect of the optimization 

表 4  优化措施的影响 
算法 准确率(%) 召回率(%) F1 值 平均误差(m) 

GPMA 优化前 88.1 91.9 0.899 421 
GPMA 优化后 94.1 95.4 0.947 325 
SPMA 优化前 91.2 94.3 0.927 357 
SPMA 优化后 95 96.3 0.956 289 

Table 5  Performance of GPMA on different edge size 
表 5  不同网格半径下 GPMA 算法性能 

网格边长(km) 准确率(%) 召回率(%) F1 值 平均误差(m) 
2 96.4 81.3 0.882 1 215 

1.5 95.5 86.7 0.909 974 
1 94.7 91.2 0.929 674 

0.5 94.1 95.4 0.947 325 

由于无法获取每个基站的覆盖半径,因此本文将基站覆盖半径作为一个参数.表 6 介绍了在不同半径参数

下,SPMA 算法(修正后)的准确度和精度.可以发现,随着半径的缩小,SPMA 算法的性能逐步提高.这与 GPMA 算

法在不同网格边长下的结果一致. 
Table 6  Performance of SPMA on different radius 

表 6  不同基站半径下 SPMA 算法性能 
半径(km) 准确率(%) 召回率(%) F1 值 平均误差(m) 

2 98.6 84.2 0.908 1 098 
1.5 97.9 88.3 0.928 921 
1 96.2 92.7 0.944 584 

0.5 95 96.3 0.956 289 

表 7 为本文提出的两种算法与文献[7,11,15]各自提出的算法在志愿者数据上的准确度比较.实验中,文献

[7]中算法使用的网格边长和本文提出的基于网格过滤的并行算法所使用的边长均为 500m.由于无法从运营商

处获得每一个基站的覆盖范围信息,本文将基站覆盖范围也设为 500m.从表 7 中可以发现,GPMA 和 SPMA 算

法(修正后)的实验结果的准确度比文献[7]和文献[15]更高.文献[11]算法与本文提出的算法性能在 F1 值上相差

不大,但其精度不及本文算法.文献[15]中算法性能最差,这是因为,该算法将用户所有基站一视同仁进行聚类,影
响了对用户重要位置的判断.文献[7]效果虽然不是很好,但也反映了一个事实,即大多数用户使用手机最频繁的

地方往往集中在重要位置及其附近.在精度方面,本文提出的算法精度也较高.同时 GPMA 算法要比 SPMA 算法

的准确度性能要好. 
Table 7  Performance comparison 

表 7  算法性能比较 
算法 准确率(%) 召回率(%) F1 值 平均误差(m)

文献[7] 67.2 63.9 0.655 923 
文献[12] 41.9 71..9 0.529 1 097 
文献[13] 90.9 90.2 0.905 731 
GPMA 94.1 95.4 0.947 325 
SPMA 95 96.3 0.956 289 

5.4   数据质量对分析结果质量的影响 

运营商在发布基站位置时,为不暴露其基站真实位置,会在真实位置的基础上增加一些偏移量.在此,本文

也考虑了不同数据质量对分析结果质量的影响.实验模拟了在增加不同偏移量的情况下,即进一步降低数据准

确度的情况下,验证算法的鲁棒性.横坐标代表经纬度的偏移情况,比如 0.001 表示经度值和纬度值各随机变化
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一个[−0.001,0.001]之间任意值(经纬度每变化 0.001,空间距离变化约 100m).从图 5(a)和图 5(b)中可以看出,准确

度和精度随着偏移量的增大有所下降,但变化不大.因此,所提方法在低质数据下表现良好. 
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(a) 不同经纬度偏移后的准确度 
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(b) 不同经纬度偏移量下的精度 

Fig.5  Performance under different deviation values 
图 5  不同经纬度下的性能 

5.5   算法运行性能评价 

为了测试网格尺寸对 GPMA 的时间性能的影响,实验在总体数据集进行了不同计算节点下的性能测试,结
果如图 6所示.从图中可以看出,网格尺寸越小,算法所需时间越长.同时,GPMA算法具有较好的线性加速性.图 7
介绍了在不同基站覆盖半径下,算法的时间性能.从图中可以看出,半径越小,算法的执行效率越高,这与 GPMA
算法恰好相反.这是因为,基站覆盖半径越大,则每个基站所包含的邻居数越多,所生成的状态也越多,从而进一

步导致聚类的输入也越多,算法运行时间随之增加.而 GPMA 算法网格边长越大,所对应的网格数越少,最终导

致运行时间缩短. 
图 8 介绍了 GPMA 和 SPMA 算法与准确度最高的文献[11]中的算法进行并行化后的时间性能对比.该组实

验使用 60 台计算节点进行时间性能测试.这 3 种方法均包含聚类这一步骤,但聚类对象各不相同.其中,GPMA
算法对网格进行聚类,聚类前需对网格进行过滤,所以聚类的输入较少,聚类时间很短;SPMA 算法是对过滤后的

基站进行聚类,由于在城市内部,基站分布密度较高,且为获取基站的状态需要更多的计算量,这导致 SPMA算法

整体运行时间高于 GPMA 算法;而文献[11]中算法是对用户所有连接过的基站进行聚类,所需聚类的基站个数

超过 SPMA 算法,因此聚类运行时间更久.同时,由于文献[11]中算法需要对聚类后的结果使用逻辑回归的方法

进行重要性分析,从而找出用户的重要位置,且其运行结果的分析时间也远超本文算法,而本文对聚类结果分析

的时间复杂度只有 O(n).因此,总的来说,本文所提出的算法其效率远高于现有算法,且 GPMA 算法虽然准确度

没有 SPMA 算法高,但其时间性能更好. 
图 9 介绍了 GPMA,SPMA 和文献[11]中 3 种算法在不同节点数目下的运行时间.其中,GPMA 算法中网格

边长和 SPMA 算法中基站半径均设为 500m,此时,这两种算法的准确度均达到最高.从该图中可以看出,随着节

点数量的增加,这两种算法的运行时间逐渐减少,且 GPMA 的运行时间少于 SPMA 算法.总体而言,本文所提算

法具有较好的加速性能.对比图 9 和表 7 可以发现,GPMA 和 SPMA 算法各有优点,GPMA 算法运行较快,而
SPMA 算法准确度更高. 
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Fig.6  Running time of GPMA                     Fig.7  Running time of SPMA 
图 6  不同网格粒度下的时间性能                   图 7  不同半径下的时间性能 
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Fig.8  Comparison of running time             Fig.9  Scalability of proposed algorithms 

图 8  算法运行时间对比图                         图 9  算法扩展性 

6   结束语 

本文介绍了从海量低质的手机轨迹数据中挖掘用户重要位置的通用框架,以及基于该框架的两种算法: 
GPMA 和 SPMA,进一步从 3 个方面修正所挖掘出的重要位置.本文所介绍的两种算法均是先从用户的活动记

录中找出可能包含重要位置的区域,再对区域进行聚类,最后从聚类结果中分析出用户的重要位置.两者的区别

是,GPMA 使用网格区域来表示可能包含重要位置的区域,而 SPMA 使用基站覆盖范围来表示.相比已有工作,
本文围绕重要位置挖掘这一核心点,考虑了如何提高低质轨迹数据的可用性.同时,还融合其他数据以提高结果

的精度,并针对两类特殊人群,设计了退休等无工作地人群的发现算法和夜间工作人群挖掘算法,以提高结果的

合理性.实验结果表明,本文算法相比已有算法,其结果的 F1 值更高,位置结果更精确.同时,本文所提两种算法中

GPMA 的时间性能更好,SPMA 的准确度和精确度更高. 
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