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摘　要：手机定位数据已经逐渐成为一类新兴的空间数据，可用于分析个体或大规模区域内群体的活动特征，

服务于基于位置的服务和城市及交通规划等。提出了一种基于手机定位数据，结合区域内兴趣点（ＰＯＩ）、房

产价格等，利用空间聚类及语义分析等手段，对用户特征进行分析和挖掘的方法。首先采用ＤＢＳＣＡＮ方法提

取用户重点活动区域；其次，根据用户的活动规律假设对活动区域进行类别标注；最后引入自然语言处理方法

对ＰＯＩ和楼盘描述信息进行词频分析。并结合区域内ＰＯＩ类别和房价信息推断用户可能的偏好特征及收入

或消费能力等特征，对用户一个月的手机定位数据进行挖掘分析。结果表明，该方法对用户重点活动区域及

个体喜好特征等能够进行较为有效的挖掘。
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　　空间轨迹数据挖掘是 ＧＩＳ的一个热点研究

领域。随着数据获取手段的丰富，针对空间数据

的研究也不再集中在测绘、国土等专门领域。近

几年，除了传统的ＧＰＳ定位数据
［１］，逐渐兴起了

利用多种形式的空间位置数据，如手机定位数

据［２６］、公交卡［７］签到（ｃｈｅｃｋｉｎ）
［８］以及带有地理

标签的图片［９］等数据，对人类的空间活动范围和

规律进行研究［１０］。本文旨在利用手机定位数据，

结合区域内兴趣点（ｐｏｉｎｔｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＰＯＩ）、房产

价格等，利用空间聚类及语义分析等手段，对手机

用户的个体特征如习惯、喜好、收入或消费水平等

进行分析和挖掘。了解这些用户特征，可以为用

户提供更加精准的个性化空间搜索服务及地理围

栏服务等。

１　手机定位数据简介

基站定位是目前手机定位最常见的方式。每

次手机用户接打电话、收发短信或者使用数据通讯

服务时，系统就记录一个手机的位置点。当用户手

机长时间处于待机状态时，系统有时会对用户进行

周期性的位置更新，探测手机所处的基站范围，一

般是２ｈ。所以基于基站定位的手机数据位置点并

不是手机用户当时的精确位置，而是以手机所在的

基站位置为准。在郊区，基站的范围可达几ｋｍ；在

人口稠密的城区，多为５００ｍ左右
［１１］。

研究发现，尽管手机定位数据是离散和稀疏

的，但利用手机数据仍然可以对人们的活动进行

高精度的预测［２］。该结论为人的行为和特征研究

提供了理论前提。除了用户轨迹的可预测性，用

户的手机定位数据在某种程度上也能反映用户的

个体特征，如收入或消费水平，习惯偏好甚至职业

特征等。本文尝试对手机定位数据分析挖掘用户

的个人特征，并对此类数据及方法的可行性进行

分析。

２　用户特征提取方法

２．１　重点活动区域识别

首先使用 ＤＢＳＣＡＮ（ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌ
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ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｎｏｉｓｅ）
［１２］方法对用

户的位置点进行聚类，将用户在地理空间上分布

较为密集的点集表示为重点活动区域。由于手机

基站覆盖范围存在一定的不确定性，活动区域由

点集的外包圆形表示，而不是外接多边形［１３］。

２．２　活动区域类别分析

已有研究利用精确定位信息（ＧＰＳ和蓝牙定

位数据）根据各项活动的时间、位置及持续时间等

特征，标注用户的家庭和工作及其他活动区域

等［１４］。本研究中，“工作”区域范畴包含了“学习”

区域。本文针对手机数据粗时空粒度的局限，不

需要用户的标注及任何的用户背景知识，仅基于

用户的活动时间标注活动区域。本时间划分方法

基于以下的假设前提：① 最多有两个区域是用户

的家所在区域；② 用户至少有一个工作区域；

③ 用户周一到周五每天都正常上班；④ 用户在

工作时间内只出现在工作区域，不会出现在家、休

闲娱乐等区域。基于以上假设，对用户的活动时

间划分如下：家（２４：００～０６：００）、上班（０８：３０～

１１：３０、１４：３０～１７：３０）、休闲娱乐／家（１８：００～２４：

００）。由于人的活动特性比较复杂，在实际生活

中，用户的作息规律可能并不符合本文的假设，所

以它并不适用于所有用户。识别其他活动特征的

用户，需要重新制定相应的规则。

本文提出的重点区域类别分析的流程按照如

下顺序进行：“家”所在区域标签提取→“工作”区

域标签提取→“休闲娱乐”区域标签提取。具体流

程如下。

１）提取“家”所在区域。将在００：００～０６：００

时间段内位置点比例最高的区域作为“家”所在区

域；如果区域的位置点比例与最高比例的差值在

１／狀之间（狀是聚类的个数），认为该区域的比例

接近最大比例，该区域也被标记为“家”；其他区域

则标记为“休闲娱乐”区域。

２）提取“工作”区域。分析在０８：３０～１１：３０

和１４：３０～１７：３０时段内的聚类区域，如果在该时

间段内的区域已被标记为“家”，该区域重新标记

为“家或工作”；如果已被标记为“休闲娱乐”，则更

新标签为“工作或休闲娱乐”；如果该区域未被标

记，则将区域标记为“工作”区域。

３）提取休闲娱乐区域。在１８：００～２４：００时

间段内，如果区域已被标记为“家”、“家或工作”区

域、“工作或休闲娱乐”区域中的任意一个标签，则

该区域不被重新标记。如果该区域已被标记为

“工作”区域，则将标签重新标记为“工作或休闲娱

乐”区域；如果区域未被标记，将该区域标记为“休

闲娱乐”区域。

４）判断是否所有区域已被标记，如有区域未

被标记，且该区域的位置点是用户在周末时间内

形成的位置点，则将该区域标记为“休闲娱乐”。

即使已经分辨出了用户的工作地点、居住地

点及经常光顾的休闲娱乐地点，这些空间位置信

息仍然不足够用于标识用户的个体特征。因此，

本研究引入自然语言处理（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）方法，对用户活动的重点活动区域

进行语义分析。

２．３　活动区域及用户特征提取

１）活动区域语义特征分析。本文尝试使用

ＰＯＩ分类数据进行重点活动区域的语义特征分

析，目的是找出用户活动区域的性质，如金融商业

区、文教区、餐饮娱乐区等。首先使用计算机领域

ＮＬＰ的研究成果对ＰＯＩ名称进行词频分析，找出

出现频率较高的几个词作为这个区域的标签。如

“ｘｘ银行”会被断为“ｘｘ”和“银行”两部分，那么在

金融区，“银行”和“公司”及一些地名信息等出现

的频率会比较高。利用开源的中文词频分析软

件［１５］进行分析，虽然词频分析有时仍会出现一些

歧义，但是结合ＮＬＰ进行土地利用分析会是一个

有效的方法。另一方面，区域内ＰＯＩ的类别分布

可以反映用户的某些兴趣偏好，本文选取频率排

名前十的ＰＯＩ类别作为重点区域的特征和用户

可能的偏好。

２）用户收入或消费水平分析。推断用户的收

入或消费水平是推荐相关应用中重要的一个因

素。本文通过用户活动的重点区域的房价信息分

析用户的收入或消费水平。其假设是：收入或消

费水平高的用户有能力购置地段较好的住房，其

住房价格是评价用户消费能力的重要因素。本文

将住房出售价格分为低、中低、中等、中高及高５

个价格区间，统计用户住处所在区域内这５个价

格区间所占的比例。同时，基于楼盘语义描述的

区域标签提取，对重点区域内所有的楼盘语义描

述信息进行词频分析，得出频率较高的１０个词汇

作为区域的语义标签。

３　实验与分析

３．１　实验数据

实验数据为用户一个月的手机位置数据。经

过匿名处理后的手机位置数据示例如表１所示。

其中，ＵＳＥ＿ＩＤ是用户编号；ＣＥＬＬ＿ＩＤ是Ｔｉｍｅ时

刻 用户所在的基站位置编号。使用的ＰＯＩ数据

５３７
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表１　手机位置数据示例

Ｔａｂ．１　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆＭｏｂｉｌｅＰｈｏｎｅＬｏｃａｔｉｏｎＤａｔａ

Ｄａｔｅ Ｔｉｍｅ Ｗｅｅｋ Ｐｒｏ＿ｔｙｐｅ ＵＳＥ＿ＩＤ ＣＥＬＬ＿ＩＤ

２０１０１２０１ ０２：１６：５８ Ｗｅｄｎｅｓｄａｙ 正常位置更新 ８１２ ２２７６３

２０１０１２０１ ０１：１２：１５ Ｗｅｄｎｅｓｄａｙ 短信 ８０７ ３５３４３

２０１０１２０１ ０１：０２：４８ Ｗｅｄｎｅｓｄａｙ 周期位置更新 ８９５ ５１４４３

２０１０１２０１ ００：２９：５６ Ｗｅｄｎｅｓｄａｙ 周期位置更新 ７５６ １２４１２

２０１０１２０１ ００：３８：４５ Ｗｅｄｎｅｓｄａｙ 被叫 ＭＴＣ ９０１ ２１７７３

包括名称、类别、经纬度信息；房产信息包括楼盘

名称、地址、价格及经纬度和楼盘描述信息。ＰＯＩ

数据及房价信息都可以从相应的网站上获取，如

点评网及搜房网等。

３．２　算法实现及实验结果分析

以某一典型用户（用户８６５）为例（图１），用户

手机定位数据的分析挖掘结果如下：活动天数为

３１ｄ，活动点数为１５７２点，聚类点数为１１７４点，

聚类个数为４个，聚类比例为７４．６８％。

对图１中的４个用户重点区域犚１、犚２、犚３、

犚４进行时间统计和区域类别标注，如图２所示。

　　１）识别用户居住地。用户在００：００～０６：００

时间段有两个区域犚１和犚４，犚１占的时间比例最

大，因此将犚１标记为“家”所在区域；犚４所占比

例较小，根据本文判断方法，将犚４标记为“休闲

娱乐”区域。

２）识别用户工作区域。在０８：３０～１１：３０和

１４：３０～１７：３０两个时间段内有４个区域，犚２和

犚３未被标记，将犚２和犚３标记为“工作”区域；犚１

已被标记为“家”，将该标签更新为“家或工作”区

域；犚４在１）中已被标记为“休闲娱乐”区域，将该

标签更新为“工作或休闲娱乐”区域。

３）识别用户休闲娱乐区域。在１８：００～

２４：００时间段内，将标签中含有“家或休闲娱乐”的

区域筛选掉，对标记为“工作”的区域，将标签更新

为“工作或休闲娱乐”区域，未进行标记的区域标

记为“休闲娱乐”区域。

在３）中，如果有区域已被标记为“工作”区

域，根据本文判断法则，该区域的标签会被更新为

“工作或休闲娱乐”区域；但是在实际情况中，有些

性质的工作需要晚上加班，用户没有进行休闲娱

乐活动，该区域仅仅是用户的工作区域。所以，如

何设定判断前提是一个复杂的问题。

按以上分析方法，犚１最有可能是此用户的居

住地，犚２是其主要工作地点。在工作时间，此用

户还经常出现在犚３和犚４区域。所以，犚２、犚３和

犚４都被标注为此用户工作的地点，但在这三个区

域内的时间，犚２＞犚３＞犚４。另外，由图３所示，

此用户并非典型的朝九晚五类型，所以犚２、犚３和

犚４也分别被标注了“休闲娱乐”的类别。因为涉

及隐私，无法和真实的用户信息进行核对。有一

种可能是，如用户在这三个区域内分别经营店铺。

对ＰＯＩ名称、楼盘描述信息进行词频分析，分

别提取这４个区域的语义描述信息，并以标签云方

式显示，图３（ａ）、３（ｂ）、３（ｃ）分别显示了犚１、犚２及

犚３三个区域对应的信息。虽然目前利用词频分析

得到的结果并不十分理想，但是如果针对此类应用

对通用的词频分析进行约束和改进，结合ＮＬＰ进

行土地利用分析会是一个值得关注的研究方法。

犚１是用户的家所在区域，中高价位所占比例

较大，犚１区域的房价信息统计如图４（ａ）所示；犚２

是用户主要工作所在区域，犚２区域的ＰＯＩ特征统

计如图４（ｂ）所示，手机销售、火锅店、餐厅等类别

的ＰＯＩ所占比例较大，同时房价信息也显示犚２内

的中高价位与高价位楼盘居多。图４（ｃ）显示了犚３

区域内的ＰＯＩ特征统计，且中高房价占有较大比

例。总体来说，用户家和工作的区域，其房价都比

较高，因此推测用户收入或消费能力可能比较高。

　　表２总结了以上信息，其中，犎 表示家所在

区域；犠 表示工作区域；犈 表示休闲娱乐场所；

犎犠 表示该区域是家所在区域或工作区域；犠犈

表示该区域是工作区域或休闲娱乐区域。

　　由于篇幅限制，本文仅对一个位置点较多的

用户进行了说明，而对于位置点较少的用户，需要

相应地调整聚类参数，以生成有意义的聚类区域。

虽然每个聚类区域并不一定能提取出有意义的特

征标签，但是在目前的数据及隐私条件下，这并不

失为一个可行和值得继续探讨的方法。

表２　用户标签

Ｔａｂ．２　ＵｓｅｒＬａｂｅｌｓ

重点区域

犚１ 犚２ 犚３ 犚４

区域类别 犎犠 犠犈 犠犈 犠犈

银河
滇池

区域标签 烟草
张官营道口

商业街 霖雨 西核村

盘龙

消费能力 中高 中高高 中高 无

火锅 火锅

ＰＯＩ标签 网吧 网吧 火锅店、云贵菜、川菜 无

棋牌室 川菜
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图１　用户８６５位置点及聚类区域显示

Ｆｉｇ．１　ＬｏｃａｔｉｏｎＰｏｉｎｔｓａｎｄＣｌｕｓｔｅｒｓｏｆＵｓｅｒ８６５
　　　　　　

图２　用户８６５活动区域时间统计图

Ｆｉｇ．２　ＡｃｔｉｖｉｔｙＴｉｍｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＵｓｅｒ８６５

图３　重点活动区域的云标签

Ｆｉｇ．３　ＴａｇＣｌｏｕｄｓｏｆＨｏｔＲｅｇｉｏｎｓ

图４　重点活动区域的ＰＯＩ特征

Ｆｉｇ．４　ＰＯＩＦｅａｔｕｒｅｓｏｆＨｏｔＲｅｇｉｏｎｓ

３．３　结果分析

为验证以上方法，本文对３２名不同年龄段、

分属１０个城市的用户进行了问卷调查。首先获

得调查者的重点活动区域；然后用以上方法根据

用户提供的活动区域，利用ＰＯＩ提取用户特征，

再根据房价分析用户收入或消费水平；最后让用

户进行反馈评价。根据ＰＯＩ进行用户特征挖掘

准确率的结果为：对用户特征评价为“准确”的百

分比（４９％）高于“部分准确”（３３％）和“不准确”

（１８％）；根据房价估计用户收入或消费水平准确

率的结果为：收入或消费水平评价为“符合”的百

分比（４５．８３％）高于“基本符合”（３７．５％）与“不

符合”（１６．６７％）。这说明本文提出的通过获取

手机定位数据，结合ＰＯＩ及房价数据来挖掘用户

的特征及收入消费水平的方法具有一定的可

行性。
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４　结　语

手机及可穿戴等个人定位数据越来越普遍，

本文尝试利用时间和空间分辨率都较低的手机定

位数据识别用户的重点活动区域，并引入ＮＬＰ算

法，结合网站上公开的ＰＯＩ数据和房价信息挖掘

用户个体特征，如兴趣爱好及收入消费水平。提

出了研究方法和技术路线，并对实例用户进行了

分析。由于涉及个人隐私问题，本实验结果无法

进行对应的个人用户验证，但是运用本文方法对

不同年龄、不同地区的个体进行了问卷调查，说明

利用位置数据、ＰＯＩ和房产数据的语义特征进行

用户特征挖掘具有一定的可行性。研究中发现，

词频分析仍具有一定的局限性，未来可以考虑将

话题模型（ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ）引入土地利用分析，对空

间对象的属性信息进行语义分析，从而更准确地

得出重点区域的语义特征。
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