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大数据驱动的人类移动模式和模型研究
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摘　要：大数据时代的到来使得基于个体粒度的海量时空轨迹获取人类移动模式成为可能。来自不同领域的

学者基于手机通话数据、公交卡刷卡记录、社交网站签到数据、出租车轨迹、银行刷卡记录等进行了人类移动

模式的研究，这些研究丰富了地理信息系统的时空分析方法，为从个体角度审视人与地理环境之间的交互关

系提供了一个新视角，并可以应用于交通、公共卫生等领域。总结了基于大数据的人类移动模式研究流程，归

纳了人类移动模式的基本度量方法，探讨了解释所观测移动模式的模型构建方法，指出了地理环境对于移动

模型建立的影响。
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　　随着带有定位功能的移动计算设备等的广泛

应用，大量具有个体粒度的时空标记的大数据

（ｂｉｇｄａｔａ）的产生（包括手机通话数据、公交卡刷

卡记录、社交网站签到数据、出租车轨迹、银行卡

刷卡记录等）为长时间、高精度、高效地跟踪个体

空间移动提供可能［１］。同时，地理信息系统与科

学的不断发展使得时间地理学从数据采集、存储、

分析到可视化等整个过程都获得了极大的便

利［２５］，其强大的可视化和空间分析功能增强了个

体时空轨迹的直观显示及其隐含模式的识别能

力［６７］。实践表明，个体移动模式识别与分析能够

为城市规划与管理［８９］、交通监控与预测［１０１１］、信

息与疾病传播［１２１３］、旅游监测与分析［１４１５］等众多

领域的研究提供工作基础与方法指导。基于大数

据研究个体或群体行为，发现活动中蕴含的空间

认知规律及空间行为和交互模式，建立以人为本

的地理信息服务，进而支持个体或群体时空行为

决策，已成为地理信息科学研究的前沿问题。此

类研究也将为联系“计量”和“行为”两个地理学思

想流派以及重新审视人上地关系提供一个全新

的视角，从而推动理论地理学的进一步发展。

１　人类移动模式研究流程

图１展示了基于地理空间大数据进行人类移

动模式研究的基本过程。基于原始数据，可以进

行数据预处理并提取海量的轨迹，其中每条轨迹

对应于一个个体。对于手机和签到数据而言，一

个用户通常通过电话号码及用户ＩＤ对应于唯一

的一条轨迹。对于出租车和公交卡数据，一条轨

迹对应于个体的一次出行，在整个数据集中，可以

有多条轨迹对应于同一个人。一条轨迹可以表示

为｛＜狓犼，狔犼，狋犼＞，犼＝１，…，狀｝，其中狀为停留点的

数目；（狓犼，狔犼，狋犼）表示轨迹上一个点的时空位置。

在基于签到数据获取的轨迹中，通常包含每个停

留点对应的活动信息，如就餐、购物等，从而可以

更好地理解人的行为规律。

图１　大数据驱动的人类移动模式研究流程
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在基于移动轨迹的模式发现中，现有研究主
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要关注其几何度量的统计分布特征以及移动的时

空分布特征。来自于复杂系统的学者多关注步长

分布是否为幂律或具有重尾特征。目前针对分布

的拟合多基于频率直方图进行，Ｃｌａｕｓｅｔ等给出了

一个更为严格的检验方法［１６］，然而由于人的移动

行为的复杂性，通过该检验并不容易。

在地理学研究中，移动的时空分布特征可以

揭示区域或城市的空间结构。其中，移动的空间

分布反映了城市土地利用的强度，而时间分布则

受到土地利用类型的影响［１７２０］。此外，针对轨迹

数据，也有大量学者从数据挖据［２１］、空间分析［２２］、

可视化［２３］、时空数据库［２４］等方面开展了研究。

为了解释观测到的人类移动模式，需要构造

合适的模型加以解释。在模型中，引入不同的因

素，包括地理环境的影响、距离衰减效应以及个体

的行为特点等。为了验证模型，多借鉴基于智能

的模型，从个体角度出发，建立个体移动的概率模

型，通过蒙特卡洛方法引入随机性，从而模拟生成

大量虚拟的轨迹，然后比较这些模拟得到的轨迹

和观测到的轨迹的统计特征。如果比较的结果存

在较大差异，可以调整模型参数。而如果得到的

两个分布相近或一致，通常认为所建立的模型较

好地解释了数据集所反映的人类移动模式。然而

值得指出的是，在比较时，多采用聚集层面的统计

特征，而不同的个体层面的移动模型可以得到相

同聚集层面的统计特征。因此，一个更为保守的

陈述是，如果模拟得到的结果与实际一致，那么不

能“否定”所构造的移动模型［２５］。

在大数据驱动的人类移动模式研究中，一个重

要的相关联的问题是数据的代表性。目前，研究人

类移动模式所采用的各种数据都不是通过设计一

个合理的采样原则对人群进行采样获得的。因此，

这些数据存在一定的偏差，如手机数据只是反映了

手机用户的空间移动特征，而出租车轨迹数据只是

反映了基于出租车的出行特征，而不能发现乘坐公

交车、自驾车等出行的模式。这就使得基于一种数

据源可能只是发现了人类移动模式的一个方面。

如果能够得到相同时空范围的不同数据集，就可以

进行相互对比和验证。目前，已有学者在该方向开

展了初步研究，如Ｋａｎｇ等针对新加坡出租车和手

机数据获取的移动模式进行了比较［２６］。

２　人类移动模式的度量

每个个体的移动模式可以表示为随机游走

（ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ）模型，根据随机游走模型，个体每

次移动的角度和步长（ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ）符合特定的

概率分布。通常在建模过程中，认为移动在不同

方向上的分布是均匀的，即各向同性，而步长可以

为固定值或者为正态或幂律分布。当步长分布为

正态时，为布朗运动；而当步长为幂律分布，并且

幂指数在１～３时，移动为列维（Ｌéｖｙ）飞行模型。

图２（ａ）和２（ｂ）展示了两个步长分布为幂律的列

维飞行轨迹和一个步长分布为正态的布朗运动，图

２（ｃ）和２（ｄ）绘制了回转半径（ｒａｄｉｕｓｏｆｇｙｒａｔｉｏｎ，

ＲＯＧ，ＲＯＧ大致反映了个体活动空间的大小）以及

离出发点的距离与移动步数的关系，可以看出，列

维飞行模型对应较快的扩散速率。许多研究考察

个体的轨迹发现，在短距离移动之后，总会伴随着

一次大范围的转移，这符合动物觅食的一般特点，

并且效率较高。因此，目前针对移动模式的研究主

要关注移动步长的统计分布特征。

　　由于在实践中难以获得一个个体长时间的多

次移动轨迹，大多数研究主要通过海量个体的轨

迹数据的统计特征开展。表１总结了目前基于大

数据的人类移动模式研究及发现的步长统计特

征。

除了移动步长分布外，还有一些度量可以用

于分析人类移动模式，如角度的分布。在一般的

随机游走模型中，角度的分布是均匀的，即个体的

每次移动没有方向的偏好性。在实际的移动模式

中，角度分布会出现各向异性的特点［３０，３４］。如果

图２　不同的移动步长分布比较
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根据轨迹的形状确定一次移动，则角度分布还会

受到道路形状的影响［３１］。对于一个个体移动轨

迹，还可以计算更多的指标，如回转半径（ＲＯＧ）

和熵等［３５］。其中熵广泛应用于时间地理学研究

中［３６３７］，在文献［２８］中，用ＲＯＧ来度量人群活动

的异质性，在文献［３８］中，熵用于表征个体在移动

中对不同地点的重访概率分布。关于更多的移动

轨迹度量可参见文献［３９］。

表１　基于大数据的人类移动模式研究及

发现的步长分布特征

Ｔａｂ．１　ＶａｒｉｏｕｓＤｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓＯｂｔａｉｎｅｄ

ｆｒｏｍＤｉｆｆｅｒｅｎｔＤａｔａＳｅｔｓ

研究 轨迹数据类型 步长（犱）分布

Ｂｒｏｃｋｍａｎｎ，ｅｔａｌ．［２７］ 钱币数据 犱－β，β＝１．５９±０．０２

Ｇｏｎｚáｌｅｚ，ｅｔａｌ．［２８］ 手机数据
（犱＋犱０）－βｅｘｐ（－α犱），

β＝１．７５±０．１５

Ｋａｎｇ，ｅｔａｌ．
［２９］ 手机数据 ｅｘｐ（－α犱）

Ｌｉｕ，ｅｔａｌ．［３０］ 出租车数据
（犱＋犱０）－βｅｘｐ（－α犱），

β＝１．２±０．１５

Ｊｉａｎｇ，ｅｔａｌ．
［３１］ 出租车数据 犱－β，β＝２．５

Ｌｉａｎｇ，ｅｔａｌ．
［３２］ 出租车数据 ｅｘｐ（－α犱）

Ｎｏｕｌａｓ，ｅｔａｌ．［３３］ 签到数据 （犱＋犱０）－β，β＝１．５

Ｌｉｕ，ｅｔａｌ．［２５］ 签到数据 ｅｘｐ（－犪犱）

３　移动模型

许多学者试图建立模型以解释观察到的人类

移动模式。通常解释移动模式需要考虑的因素包

括三个方面，即地理环境、距离衰减以及个体的空

间行为特征。地理环境因素决定了个体移动潜在

到访点的空间分布，通常该分布与人口密度分布

正相关。距离衰减表示由于长距离移动的成本

高，使得产生长距离移动的概率更低，目前基于海

量个体轨迹所发现的移动步长分布都展示了这个

特征。而个体的空间行为特征则反映了人们移动

中一些个性化的规律，目前得到较多关注的是个

体轨迹中的重访点，这是人类移动和动物移动存

在较大差异的方面，即存在家和工作地等频繁重

访的地点，从而展示出较高的可预测性［３８］。基于

此，Ｓｏｎｇ等建立了一个考虑重访概率的移动模

型，即个体在每次移动时，以概率ρ访问一个新地

点，而以概率１－ρ重访已经到达的地点，从而解

释所观察到的移动模式［４０］。

地理学方面的研究主要关注地理环境和距离

衰减对于人类移动模式的影响，其中重力模型集

中反映了这两个方面的作用。重力模型可以表

达为：

犐犻犼 ＝
犘犻犘犼
犳（犱犻犼）

其中，犐犻犼表示区域犻、犼之间的交互；犘犻、犘犼为两个

区域的规模；犱犻犼为两个区域之间的距离；犳（犱犻犼）为

距离衰减函数，通常可以有幂律以及指数等形式。

在聚集层面，犐犻犼表示两个区域的交互量，如客流

量、通讯量等；而在个体层面，犐犻犼表示可以在两个

区域间产生一次出行的概率。Ｌｉｕ等采用该模型

较好地解释了基于上海市出租车数据所发现的出

行步长分布特征，并且指出空间行为步长分布所

展示的距离衰减是由行为本身的距离衰减特性以

及潜在轨迹停留点的分布共同作用、相互加强造

成的，后者可以用人口分布来近似［３０］。该模型后

来被研究者采用其他不同的数据所验证［２９，４１］。

也有一些研究指出重力模型的不足，一些学

者直接采用人口数作为区域规模来检查重力模型

并得到了负面的结果［４２４３］。Ｓｉｍｉｎｉ等指出了重力

模型的不足，并且建立辐射模型（ｒａｄｉａｔｉｏｎｍｏｄ

ｅｌ）以解释人类移动和迁移模式
［４３］。但是在这些

对重力模型的否定中，采用人口作为地理区域规

模并不合适，因为人的出行驱动力并不严格与人

口数正相关。一个应用重力模型的较好途径是根

据地理区域间的交互量以及距离拟合重力模型，

并估计产生实际出行流量的理论规模以及距离衰

减函数［４４４５］。

在辐射模型中，关键是没有采用绝对距离而

采用相对距离，这类似介入机会模型（ｉｎｔｅｒｖｅｎｉｎｇ

ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓｍｏｄｅｌ），它使得在决定一次出行时

候选目的点到当前点的距离排名而不是绝对距离

起到了更重要的作用。文献［３３，４６］对距离采用

了类似的处理方式，以解决地理空间分布异质性

带来的影响。在建模中，尽管对于个体而言，采用

不同的距离度量会造成不同的轨迹模式，但是在

聚集层面上，这两者差异并不大。根据图３（ａ）所

示的随机分布的点，可以得到第犻个候选目的点

的平均距离与犻正相关（图３（ｂ））。即对于所有

个体而言，相对距离和绝对距离基本线性相关，这

使得即使个体移动遵循基于距离位序的模型，但

在聚集层面上依然可以较好地符合重力模型。

值得指出的是，目前所观测到的人类移动模

式都是基于包含大量个体的移动轨迹数据得到的

聚集层面的模式。不应忽视的是，由于个体差异

的存在［２０，２８］，即使在宏观聚集层面得到步长的分

布特征，也不能简单推测每个个体的移动简单受

该函数的影响。如在城市尺度的移动中，每个人

的通勤活动占据了较大比重。对于每个个体而

２６６



　第３９卷第６期 刘　瑜等：大数据驱动的人类移动模式和模型研究

图３　绝对距离和相对距离的关系

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎＡｂｓｏｌｕｔｅＤｉｓｔａｎｃｅｗｉｔｈＲｅｌａｔｉｖｅ

Ｄｉｓｔａｎｃｅ

言，家和工作地点的距离分布频率较高，未必表现

为步长的幂律分布。而在群体层面，由于长距离

通勤的个体比例相对较低，这使得群体的移动步

长会表现出距离衰减特征［２５］。Ｇｏｎｚáｌｅｚ等
［２８］对

此进行了探讨，指出所观察到的人类移动模式是

群体异质性与个体移动模式卷积造成的结果。

４　地理环境影响

地理因素对于人类移动模式的影响主要体现

在两个方面，即距离衰减效应和地理环境的空间

分布特征。距离衰减效应反映了距离对于出行的

影响，而地理环境决定了潜在出行ＯＤ（ｏｒｉｇｉｎｄｅ

ｓｉｔｉｎａｔｉｏｎ）点（可粗略地对应于轨迹中的停留点）

的分布，进而影响了观测到的移动模式。前者可

以通过距离衰减函数来表征，但是后者则难以用

数学函数来表示，因为不同区域的地理分布格局

存在较大的差异（尽管存在一定的规律性）。此

外，在观测到的人类移动模式与地理分布之间建

立解析函数关系也较为困难。

对应于三个尺度的移动，地理分布的表达也

不同。在亚城市尺度，如公园，由于考察个体移动

的时间跨度较短，通常将其假定为均质的。在城

市尺度的移动中，人们的出行受到城市用地结构

的影响。人口密度是理解城市结构的窗口，并决

定了出行ＯＤ点的空间分布模式。研究表明，城

市内部人口密度分布的规律性较为明显，随离市

中心距离的增加而递减，并可以用一个负指数函

数加以表达［４７］。除距离衰减效应外，这种单核心

的城市人口分布形态进一步降低了长距离出行的

概率［３０］，使得最终观察到的步长分布的尾部不那

么“重”，可以用指数分布或者指数截断的幂律分

布来拟合［２９，４１］。最后，在城市间尺度，城市体系

的人口分布以及不同规模城市的空间分布会影响

到人类移动模式。在城市规模的统计分布方面，

Ｚｉｐｆ
［４８］用美国的城市人口数据归纳出位序规模分

布函数犘狉＝犘１狉
－狇，式中，狉是城市从大到小排序

的位序；犘狉是第狉大城市的人口规模；犘１和狇是两

个常数（犘１可以解释为首位城市规模的理论值，狇

表示城市人口规模随着位序上升而下降的坡度）。

此后，许多学者也针对不同区域的城市体系展开

了研究，并且发现了类似的统计规律［４９５０］。城市

的位序规模分布在聚集层面决定了城市交互强度

的分布，即少数大规模城市间的交互在交互总量

中占据较大比例，而在个体层面，提高了大城市间

距离对应的移动步长的概率。城市体系中不同规

模的城市空间分布同样影响了观测到的移动模

式。理想情况下，城市体系中不同规模的城市展

示出层次结构，并存在有规律的空间分布模式。

最近，Ｈａｎ等探讨了城市体系中的层次结构对于

人类移动模式的影响［５１］。该研究指出，人们在低

层次城市之间的移动通常要路由高层次的城市，

从而导致了步长的幂率分布特征，然而在其研究

中并没有考虑不同层次城市人口数分布的影响。

５　结　语

人类移动模式是一个方兴未艾的领域，目前

已经取得很多进展，但是如何更好地和地理空间

相结合，并且将发现的时空模式应用于相关领域

依然有许多问题需要研究和解决。

１）人类移动性的尺度问题。尽管人的活动

轨迹在时空间上是连续的，但个体移动模式却与

分析的时空间尺度密切相关。考虑到人的活动的

具体特点，可以将人的活动范围分为三个尺度，即

城市间尺度、城市尺度和亚城市尺度。在这三个

尺度上，人类的移动具有不同的特征，这些因素要

在建模中加以区分考虑。

２）人类移动模式数据的代表性问题。单一

类型的大数据反映了特定人群的移动／活动特征，

存在一定的采样偏差。因此，如何针对一个地理

区域融合多源大数据，以更为全面地捕获移动规

律，建立更为合理的解释模型，是目前的一个重要

挑战。

３）人类移动模型。不同的移动模型关注人

类时空行为中的不同方面，以解释所观察到的移

动模式。从地理学的角度，有两个问题需要关注：

①个体移动在空间上是不均匀分布的，这反映了

地理环境的空间异质性。这种空间异质性难以用

明确的数学函数加以表达，这给移动模型的解析

形式的建立带来了困难。②活动是个体移动的根

３６６
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本驱动，不同目的的出行往往具有不同的时空分

布特征。然而，目前所获取的多类大数据都没有

显式地表达活动信息，如何从轨迹中推断活动，从

而区分不同目的的出行，有助于更好地理解人类

移动模式。

４）人类移动模式的应用。目前，尽管已经有

较多文献介绍了人类移动模式的应用，但是在实

践中尚未见到成熟的应用系统。如何将量化的人

类移动模式作为输入参数，在交通、公共卫生等系

统中起到优化和决策支持作用，需要更为深入的

研究。
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