
  

 

基于基站数据挖掘个人驻留规律①

齐　帅,  单桂华,  田　东,  刘　俊

(中国科学院 计算机网络信息中心, 北京 100190)

摘　要: 个人移动通讯设备和位置感知设备的广泛应用, 使得运营商积累了大量的用户位置数据. 目前对位置数据

的研究大都关注于活动轨迹的挖掘, 而少量对于个人驻留规律的研究也只停留在识别出驻留点, 却缺乏进一步的挖

掘. 本文基于基站采集的位置数据进行研究, 依据基站数据的特点, 提出了一种简单的识别驻留点的方法. 继而提出

了两种挖掘驻留规律的方法. 最后使用真实数据对算法效果进行了验证.
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Mining the Pattern of Personal Stay Based on the Base-Station Data
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Abstract: With the widespread use of personal mobile communication devices and location-aware devices, the mobile
communication service provider has accumulated a lot of its users’ location data. At present, most researches on location
data are focused on the mining of active trajectories. A small amount of researches on the pattern of personal stay only
determine activity stops, but lack further mining. We conduct researches based on the base station data and propose a
simple method to identify the activity stops according to the characteristics of the base station data. Then we propose two
methods for mining the pattern of personal stay. Finally, the real data are used to verify the effectiveness of the algorithm.
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随着跟踪定位技术的迅速发展, 人们可以通过很

多方式获取客体位置的数据, 从而激发了位置数据在

诸多领域中的应用. 手机作为采集人们位置数据的天

然信号接收装置, 在国内被普遍使用. 一般情况下一部

手机只被一个人使用, 手机便成为个人随身携带的定

位器. 运营商根据自身的需求, 会采集大量用户的位置

信息, 这为挖掘人们的出行规律提供了丰富的数据源.

另一方面, 大量的研究已经证实, 人们的出行是有规律

的. 这些研究发现, 尽管个体存在差异, 但他们大多数

时间只访问少量的几个地方. 更确切的说, Schlich and

Axhausen 的研究揭示 70% 的出行是到 2 到 4 个不同

的地方, 90% 的出行是以 8 个不同的地方为目的地;

Song 的研究显示, 人们大多数时间停留在少量几个地

方, 具体一点说, 75%的时间用在最频繁访问的 5个地

方. 这些研究为我们挖掘出有意义的结果提供了理论

支持.

目前关于驻留规律的研究基本停留在识别出驻留

点的阶段. 关于识别出驻留点的研究方法大致分为以

下几种:  行进速度、方向变化、信号缺失、轨点密

度、K-中值算法、DJ-Cluster 算法、CB-SMoT 算法.

对于在驻留点驻留的时段和时长的研究却非常缺乏.

本文提出了两种方法来挖掘出个人在驻留点驻留的时
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段和时长, 填补了这方面的空白.

1   基站数据特点

基站数据即通过基站采集的数据, 主要提供了以

下三方面的信息: 个人加密后的 ID, 采样时用户的位

置(经度, 纬度)和时间. 基站数据有以下两个特点:
(1) 用户在某个基站的信号覆盖范围内活动, 基站

会定位到同一个位置点.
(2) 采样时间间隔长且随机.
基站采样效果如图 1 所示, 图中每个蓝色短线表

示一个采样点. 本文为了避免采样点重合, 将短线设置

成 360 度随机摆动. 特点(1)意味着采集的位置数据和

真实位置存在一定偏移, 且一个采样点标识的是用户

在一定范围内的活动, 范围大小由最近基站的信号覆

盖范围决定. 也就意味着地图由于各个基站的信号覆

盖范围不同, 被划分成大小不规则的块. 特点(2)意味着

用户发生位置变化的时间点很不明确. 基站数据采样

时间间隔平均在 20分钟以上, 具体的采样时间间隔因

个人会有差异. 比如某人规律性的在早晨八点离开家

去公司, 但由于采样的随机性, 七点采样一次, 用户在

家, 下次采样间隔两个小时, 九点采样时用户在公司,
我们只能得到用户在七点到九点的时间段内离开家,
而不能得到更准确的离开家的时间点信息.
 

 
图 1    基站对一个人七个月的采样结果展示

 

2   识别驻留点

驻留点就是一个人长期频繁驻留的区域, 比如家,
公司, 餐厅等. 目前识别驻留点的方法很多, 但是都不

能直接用来解决基站数据的驻留点识别问题. 根据基

站数据的特点, 本文提出了一种简单的统计方法来识

别驻留点.
因为用户在一定范围内的活动, 基站会定位到同

一个位置点上, 采样点有自动聚类的效果. 因此我们可

以轻松的得到用户在某个区域停留的时长. 比如某人

7:50 在 A 点, 8:02 在 B 点, 8:10 在 B 点, 8:30 在 C 点,
我们可以简单的理解为 8:02此人出现在 B点, 8:30离
开了 B 点. 那么此人在 B 点的停留时长为 28 分钟. 统
计一天中停留时长超过半小时的点, 我们把这些点定

义为一天的停留点.
假如我们设置一个阈值(比如 0.5), 统计一个人被

基站记录以来, A 点作为一天中的驻留点的天数超过

了设置的阈值乘以记录天数, 那么我们就可以把 A 点

定义为驻留点. 简单来说, 设阈值为 0.5, 若记录时长

为六个月, 一个人有 90 天以上在 A 点停留时间超过

了半个小时, 我们就把 A 点定义为驻留点. 我们使用

openstreetmap 开源地图来验证找到的驻留点, 发现大

都定位在居住区和工作区内. 这说明我们的方法是有

效的.

3   挖掘驻留规律

3.1   分割时间段挖掘驻留规律

驻留规律是指个人在驻留点频繁的驻留时段和时

长. 因为时间是一个连续的变量, 如果要对时间进行频

繁模式挖掘, 首先需要把它转换为离散的变量. 因此本

部分的思路为, 先将一天的时间划分为时间段, 然后将

一天的位置和时间点归到相应的时间段内. 最后使用

频繁项集挖掘算法找到频繁的驻留时段和时长.
(1) 划分时间段

将一天的时间划分为时间段, 以一小时为间隔举

例, 那么一天划分为 0~1, 1~2, 2~3…23~24共 24个时间段.
(2) 时间点转化为时间段

将时间点和位置用相应的时间段表示, 将有驻留

点存在时间段标记为此驻留点, 没有记录的时间段标

记为 None, 有记录但不在驻留点的时间段标记为 M.
比如 A点和 B点为驻留点, 以一小时为间隔划分时间,
某人一天的记录如下所示:

00:01 A, 01:10 A, 06:05 A, 08:10 C, 09:20 B, 11:15
B, 13:12 D, 15: 16 B, 17:10 B, 19:02 E, 20:10 A

那么这一天的记录转化为:
A, A, None, None, None, None, A, None, M, B,

None, B, None, M, None, B, None, B, None, M, A, None,
None, None.

通过转化, 可以直观的得到一天中一个人在相应

的时段所在的位置.
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(3) 填补无记录时间段

为减少随机记录造成的影响, 我们将前后有相同

驻留点标记的, 而中间没有记录的时间段, 标记为此驻

留点. 如上例所示, 1~2 时间段为 A 点, 6~7 时间段也

为 A 点, 中间的时间段都为 None, 则中间的时间段全

部标记为 A, 上面的例子转化为:
A, A, A, A, A, A, A, None, M, B, B, B, None, M,

None, B, B, B, None, M, A, None, None, None.
因为基站数据的特点是, 对于对象发生移动时, 基

站更可能去采样. 而对于长时间的静止, 基站则不会去

记录. 通过这种方法, 来填补记录的一部分空白.
(4) 标记时间属性

为降低算法的复杂度, 为每个时间段标记上时间

属性, 把求频繁序列问题转化为求频繁组合问题. 上面

的例子转化为:
0 A, 1 A, 2 A, 3 A, 4 A, 5 A, 6 A, 7 None, 8 M, 9 B,

10 B, 11 B, 12 None, 13 M, 14 None, 15 B, 16 B, 17 B,
18 None, 19 M, 20 A, 21 None, 22 None, 23 None.

(5) 挖掘频繁时段和时长

将每天的记录按照上述步骤转化为步骤四的样式,
之后对长期的记录采用最大频繁项集挖掘算法就可以

得到在驻留点频繁的驻留时段和时长, 效果如下所示:
0点~7点 A, 9点~17点 B, 20点~24点 A
通过挖掘的结果, 我们可以推测 A 点为此人的居

住地, B点为此人的工作地.
分割时间段挖掘驻留规律的方法优点是简单, 计

算量小. 缺点也很明显, 只能挖掘出粗糙的结果. 比如

某人每天在 8:00~8:10离开家, 我们只能得到其在 8点
到 9 点发生了位置变化. 而且此方法切割了时间的连

续性. 比如某人每天到家的时间在 18:50~19:20 之间,
离开家的时间在 8:40~9:10之间, 造成同样的规律可能

被分割成不同的记录, 继而造成需要降低频繁项的阈

值来挖掘最大频繁项集.
3.2   密度聚类挖掘驻留规律

在上一部分中, 我们为了将连续型的时间变量转

化为离散型, 采取了分割时间段的方法, 但是效果并不

好. 为了克服这个方法的缺点, 我们提出了密度聚类挖

掘驻留规律的方法. 本方法的思路是: 首先将离开或到

达驻留点的时间点进行密度聚类. 然后将一天的记录

转化为用类名来表示. 最后使用最大频繁项集挖掘算

法找到在驻留点频繁的驻留时段和时长.

(1) DBSCAN密度聚类

我们对离开或到达一个驻留点的时间点进行聚类,
在聚类方法的选择中, 我们发现 DBSCAN密度聚类更

适合解决我们的问题. DBSCAN 算法的目的在于过滤

低密度的区域, 发现密度高的区域. 跟传统的基于层次

聚类和划分聚类的凸形聚类簇不同, 该算法可以发现

任意形状的聚类簇. 与传统的算法相比, 它有如下优势

能更好的解决我们的问题.
一: 聚类簇的形状没有偏倚;
二: 与 K-MEANS比较, 不需要输入要划分的聚类

个数.
我们首先找到所有的离开或到达驻留点的时间点,

其中离开驻留点的时间点由发生位置变化后的那个时

间点来确定 ,  比如 A 点为驻留点 ,  若 8:02 在 A 点 ,
8:15 在 B 点, 则离开 A 点的时间点为 8:15. 对于到达

驻留点的时间点也由发生位置变化后的那个时间点来

确定 .  比如 A 点为驻留点 ,  20:02 在 B 点 ,  20:16 在

A 点, 则到达 A 点的时间点为 20:16. 对离开或到达驻

留点的时间点进行 DBSCAN密度聚类后, 用类中的最

小值和最大值组成的区间来表示这个类. 比如, 对某人

离开 A 点的时间点进行 DBSCAN 密度聚类得到的效

果为:
类 1: 7: 30, 7:35, 7:40, 7:32, 7:45, 7:39, 8:00, 8:02
类 2: 8: 30, 8:32, 8:35, 8:40, 8:29, 8:42, 8: 45
那么类 1 表示为[7:30, 8:02], 类 2 表示为[8:29,

8:45].
挖掘结果说明, 此人频繁的在[7:30, 8:02]和[8:29,

8:45]这两个时间区间内离开 A点.
(2) 时间点转化为类

我们把一天的记录转化为用聚类后的类名表示.
比如某人有 A, B两个驻留点, 对离开 A点的时间点聚

类后分成两个类: 类 1[7:30, 8:02], 类 2[8:29, 8:45]. 对
到达 A 点时间点聚类后分成两类: 类 3[19:45, 20:10],
类 4[20:30, 20:59].离开或到达 B点的时间点聚类都为

一个类, 分别为类 5[17:02:17:30], 类 6[9:10, 9:45]. 若此

人一天的记录为 :  7:35 离开 A 点 ,  9:10 到达 B 点 ,
17:10 离开 B 点, 20:35 到达 A 点. 那么此人一天的记

录应转化为: 类 1, 类 6, 类 5, 类 4.
(3) 挖掘频繁的驻留时段和时长

将每天的记录用类名表示后, 对长期的记录采用

最大频繁项集挖掘算法, 得到的效果如下所示:
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[7:35, 8:10]离开 A 点 ,  [9:12, 9:25]到达 B 点 ,
[17:40, 18:03]离开 B点, [20:02, 20:34]到达 A点.

由此我们可以知道此人在 A点频繁的停留时间段

大约在晚上八点到第二天八点之间, 在 B 点频繁的停

留时间段为上午九点到下午六点. 并且可以推测 A 点

为此人的居住地, B点为此人的工作地.

4   实验分析

目前我们的数据为运营商基站数据, 因为涉及到

保密问题, 不可能通过运营商获得特定某个人的数据.

为了验证我们提出方法的效果, 我们通过 GPS 数据来

模拟基站数据. 根据基站数据的特点一, 用户在某个基

站的信号覆盖范围内活动, 基站会定位到同一个位置

点, 我们将地图分块来模拟基站将地图分块的效果. 我

们以纬度跨度 0.003 为高, 经度跨度 0.0025 为宽将地

图分块, 落在某个块的采样点, 将这个采样点定位到这

个块的中心. 通过这种方式, GPS数据满足了基站数据

的第一个特点. 根据基站数据的特点二, 采样时间间隔

长且随机, 我们将一天 24小时分割成半小时为一个单

位, 其中每个单位内随机选取一个采样点. 这样我们一

天之内可以采样 48个点, 且采样点的时间间隔随机且

保持在小于一个小时的范围内. 通过这种方式, GPS数

据满足了基站数据的第二个特点.
我们征集了十个志愿者 ,  在他们的手机上下载

GOOGLE 开发的“我的足迹”APP 来记载他们每天的

轨迹. 记录时间为 2016年 11月 01号到 2016年 12月
01号一个月的时间. 我们从中选取周一到周五的数据,
经过上面介绍的两项处理之后, 将 GPS 数据转变为基

站数据. 经过我们提出的方法处理得到的结果与志愿

者后期自己填写的规律性表格来对比, 从而来评估我

们方法的有效性.
4.1   识别驻留点

我们首先选取其中一个志愿者的数据来具体分析

方法的效果. 通过简单的统计方法来识别驻留点, 得到

两个驻留点, 其中一个落在青年公寓所在的方格, 一个

落在腾达大厦所在的方格. 经过与此志愿者填写的表

格对比, 发现得到的结果是正确的. 在分别对这十个志

愿者的数据做处理后, 得到的正确率为 90%, 即十个志

愿者的结果中有九个是正确的. 其中有一个错误是因

为此志愿者在这段时间在外地出差. 错误是由于采样

时间太短造成的.
4.2   分割时间段挖掘驻留规律

为验证分割时间段挖掘驻留规律的方法, 我们还

是首先选取其中一个志愿者的数据来具体分析效果.
以一小时为间隔对一天的时间分段. 以总记录个数*0.2
为最大频繁项集挖掘算法的阈值, 得到最大频繁项集

有四十多条记录. 数据量比较大, 这是由于时间间隔设

置带来的问题. 我们限定挖掘出的记录长度大于等于

16, 则结果如下所示:
[‘0 116.34296, 39.98840’, ‘1 116.34296, 39.98840’,
‘2 116.34296, 39.98840’, ‘3 116.34296, 39.98840’,
‘4 116.34296, 39.98840’, ‘5 116.34296, 39.98840’,
‘6 116.34296, 39.98840’, ‘7 116.34296, 39.98840’,
‘9 116.33312, 39.94396’, ‘10 116.33312, 39.94396’,
‘11 116.33312, 39.94396’, ‘14 116.33312, 39.94396’,
‘15 116.33312, 39.94396’, ‘16 116.33312, 39.94396’,
‘17 116.33312, 39.94396’, ‘19 116.34296, 39.98840’,
‘20 116.34296, 39.98840’, ‘21 116.34296, 39.98840’,
‘22 116.34296, 39.98840’, ‘23 116.34296, 39.98840’]

语言表述为: 晚上七点到早晨七点在家, 九点到达

工作地点, 到上午十一点, 午休, 下午两点到五点在工

作地点, 晚上七点到家.
通过这个实验, 我们可以看到这个方法带来的问

题, 挖掘出的频繁项过多, 并且此人大约在七点多到八

点多到家, 通过这个方法把一个规律割裂成两种不同

的规律. 由于这个方法存在太多的缺陷, 我们不再对这

个方法的有效性做评估.
4.3   密度聚类挖掘驻留规律

我们选取一个志愿者的数据, 以离开居住地点为

例, 首先找到所有离开居住地点的时间点, 可视化在时

间轴上如图 2(a)所示, 使用 DBSCAN 密度聚类, 我们

设置半径为 5分钟, 最小点数为 10. 对所有离开居住地

点的时间点进行密度聚类, 聚类效果如图 2(b)所示.
可以得到, 离开家的时间分为两类, 分别为[6:29, 7:08]

和[7:35, 7:48]. 以同样的方法对其他驻留点的离开到达

时间进行密度聚类, 将每天的记录替换为类号, 使用最

大频繁项集挖掘算法, 最后得到的结果为:
6:29-7:08 离开居住地点 7:40-8:12 到达工作地点

11:18-11:34 离开工作地点 14:02-14:34 回到工作地点

18:20-19:10 离开工作地点 19:15-19:46 回到居住地点

而此志愿者填写的规律性表格为:
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6:30-7:00 离开居住地点 7:45-8:00 到达工作地点

11:10-11:30 离开工作地点 14:20-14:40 回到工作地点

18:40-19:00 离开工作地点 19:30-19:50 回到居住地点.
 

5:00 6:00 7:00 8:00 9:00 10:00 11:00

11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00

(a)

5:00 6:00 7:00 8:00 9:00 10:00 11:00

11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00

(b) 
图 2    志愿者数据的聚类分析结果

 

我们以挖掘的结果与表格的结果重合的时间段长

度除以挖掘结果的时间段长度来评估算法的准确率.
那么此志愿者离开居住地点时间段的准确率为重合时

间段长度 30 min 除以挖掘结果的时间段长度 39 min,
即为 77%. 其他时间段的准确率分别为 47%, 80%,
43%, 40%, 52%. 最后我们取他们的平均数作为最终的

准确率, 其结果为 57%. 其他九个志愿者的准确率分别

为 34%, 60%, 45%, 43%, 33%, 55%, 38%, 41%, 52%.
此方法消除了分割时间段方法的缺点, 非常详尽

的挖掘出对象的驻留规律.

5   结语

本文首先分析了基站数据的特点, 根据基站数据

的特点, 提出了一种简单的统计方法来识别驻留点. 然
后提出了时间段分割挖掘驻留规律的方法, 但是这个

方法出现了挖掘的频繁项太多, 割裂时间连续性的缺

点. 为了消除这些缺点, 本文又提出了密度聚类挖掘驻

留规律的方法. 最后通过实验验证, 发现密度聚类的方

法能有效详细的挖掘出个人的驻留规律.
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