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摘　要：利用手机话单数据分析城市个体居民移动活动的时间熵和空间熵特征，一方面探讨了从原始话单记

录中进行出行识别的必要性，另一方面提出了一种考虑空间邻近性的轨迹近似熵特征分析方法。其中，出行

识别可以克服手机定位数据采样频率较低的缺陷；近似熵分析方法具有强空间鲁棒性，可以减少因手机定位

数据空间精度较低带来的影响。实证结果表明，城市居民出行活动既具有强烈的目的地选择倾向，同时也具

有强烈的移动路径选择偏好。
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　　根据大数据研究个体或群体行为活动中蕴含

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，已经成为地理信息科学研究的前沿

问题［１］。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。研究成果表明，居民移动模式分析能够为城

市规划和管理［２］、交通监控与预测［３］、信息与疾病

传播［４］、旅游监测与分析［５］等众多领域的研究提

供工作基础与方法指导。

在刻画人类空间运动模式方面，停留时间、出

行距离和轨迹熵是３个关键的统计特征
［６］。其

中，停留时间分布对人类个体的空间扩散速度有

决定性影响［７］；出行距离分布直接反映城市的经

济性和效率，并显著影响信息、疾病等的传播［８］；

轨迹熵则集中反映了个体居民移动活动的主观意

愿和惯性模式，既能揭示个体居民对于城市空间

利用的不均衡性，也能突出居民移动活动内在的

重复性、规律性和可预测性［９］。

近年来，文献［８］开创性地使用手机通话数据

来分析海量个体的移动活动规律，极大地促进了

对人类空间运动模式认知的深度和广度。相对传

统行为学研究常采用的调查方法而言，手机数据

具有覆盖人群广、可持续时间长且代价成本低等

优势。但是，手机数据采集过程一般缺少严格的

控制，重构得到的人类移动轨迹往往具有较大的

时空不确定性［１０］，只能作为个体居民移动活动规

律的近似反映。尽管如此，现有研究大多追求用

户样本覆盖的最大化，而缺少对手机轨迹时空不

完整性导致的移动行为规律认知偏差的探讨。文

献［１０］指出了从手机轨迹中进行活动提取的意义

及必要性。但是，如何针对手机移动轨迹时空特

征的内在缺陷，提供系统性、更加可靠的人类移动

活动规律分析方法和框架仍有待进一步探索研

究。

本文利用手机话单数据分析城市个体居民移

动活动的时空间熵特征。首先，探讨了从原始话

单记录中进行出行识别的必要性；然后，提出了一

种考虑空间邻近性的轨迹熵特征分析方法。其

中，出行识别可以克服手机定位数据采样频率较

低的缺陷；近似熵分析方法则具有强空间鲁棒性，

可以减少手机定位数据空间精度较低带来的影

响。通过在哈尔滨市开展实证分析发现，城市居

民出行活动既具有强烈的目的地选择倾向，同时

也具有强烈的移动路径选择偏好。

１　研究区与数据

本文分析的手机话单记录包含哈尔滨市某主
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要移动运营商全部用户历时一个月（自７月１日

至７月３１日，共３１ｄ）的通话记录，用户总数为

２６２万，累计通话次数超过１．５亿次，通话时长超

过２．６亿ｍｉｎ，空间位置唯一的有效基站５５７个。

该数据集由被动手机定位方式产生，只记录有用

户拨打或接听电话时的接入基站空间位置，不包

含用户收发短信以及网络接入等活动信息。由于

用户具体空间位置的确定基于基站定位原理，手

机定位的精度取决于基站的空间分布模式。一般

情况下，研究区内相邻基站间的距离为３００～５００

ｍ（见图１中城区部分）。

图１　研究区相邻手机基站距离分布
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研究区内用户的通话活动具有明显的时间节

律：（１）以ｄ为单位，表现为工作日通话活动（次数

和总时长）强于非工作日通话活动；（２）以ｈ为单

位，无论是工作日还是非工作日，都呈现出明显的

“双峰”特点，早晚（９：００和１７：００左右）各有一个

峰值，午间（１２：００左右）则存在一个明显的波谷。

此外，通过对比通话次数和通话时长的时间变化

趋势发现，晚１８：００～２０：００之间用户每次通话的

平均时长明显增加。具体表现为：白天（６：００～

１７：００）平均每次通话的时长基本稳定在１～１．５

ｍｉｎ，１８：００之后开始迅速上升，在２２：００左右达

到峰值（４ｍｉｎ），之后再次下降。上述特征表明研

究区内用户每天的通话活动及其变化模式非常稳

定，不同天之间的差异很小，说明用户使用手机在

时间上比较规律。

表１统计了研究期内所有手机用户的通话次

数分布。其中，约５８．３２％的用户平均每天通话

不超过１次，２２．９５％的用户平均每天通话２～３

次，１５．６４％的用户平均每天通话４～１０次，只有

少数用户（３．０９％）平均每天通话１０次以上。上

述结果表明，用户的手机使用习惯和频率具有非

常显著的差异。

表１　手机用户通话次数统计

Ｔａｂ．１　ＮｕｍｂｅｒｏｆＣａｌｌｓｂｙＥａｃｈＭｏｂｉｌｅＵｓｅｒ

月通话次数 用户数 比例／％

（０，３１） １５２７５５５ ５８．３２

（３１，９３） ６０１０８５ ２２．９５

（９３，３１０） ４０９７３９ １５．６４

（３１０，８１８９） ８０９１９ ３．０９

２　活动点与出行提取

以单个手机用户为对象，根据其不同时刻接入

手机服务基站的记录，可以将这些位置按照时间顺

序串联生成相应的移动轨迹。考虑到个体移动性

分析主要关注日常生活中有意义的出行，必须对生

成的轨迹进行概括合并，识别出有意义的活动地点

和对应的出行。为识别手机轨迹中包含的个体出

行起始点信息，本文采用常用的时空点聚类方

法［１１］：（１）识别出用户移动轨迹中的锚点；（２）定义

用户在不同锚点之间的连续运动为一次出行。

假设某用户第犻次通话时接入的手机基站位

置为犡犻，总共狀次通话构成一个时空序列犡＝

｛犡１，犡２，…，犡狀｝（称为初始轨迹）。在该序列中，

如果连续狊次通话所接入基站犡犽、…、犡犽＋狊（１＜犽

＜犽＋狊＜狀）在空间上相距小于给定的距离阈值

Δ犱，即犻∈［犽＋１，犽＋狊］，‖犡犽－犡犻‖＜Δ犱，则这

些点将被合并成一个新的点犢犼，其坐标为相应点

集的中心点犢犼＝
１

狊＋１∑
犽＋狊

犻＝犽

犡犻。在生成的新轨迹

序列犢＝｛犢１，犢２，…，犢犿｝中，如果该用户在新位

置犢犼通话次数多于１次且停留时间超过给定的

阈值Δ狋，则该点被标记为候选出行起始点；否则，

将该位置从犢 中剔除。经过上述处理，可生成候

选起始点序列犢（称为候选轨迹）。最后，按照同

序列犡相同的处理方法，对序列犢 中的点进行合

并和剔除处理，最终生成由狏个有效的出行起始

点组成的轨迹序列犣＝｛犣１，犣２，…，犣狏｝（称为活动

轨迹）。其中，用户在犣犽 和犣犽＋１之间的移动即代

表一次出行。活动轨迹对用户访问空间邻近基站

的通话记录进行了合并处理，可以在一定程度上

降低手机定位精度和采样频率较低对个体用户轨

迹熵计算的影响。

考虑到用户使用手机在时间上具有高随机

性，本文舍弃了平均每天通话次数较少的用户记

录，只选取平均每天６：００～２２：００之间通话次数

不少于１０次（即保证选取通话活跃的用户），且平

均每天通话时段数大于１０个（即保证相对均匀的

时间采样）的７４０２６位用户的１６２６６５９０条通话

４６



　第４２卷第１期 康朝贵等：城市手机用户移动轨迹时空熵特征分析

记录进行出行活动提取分析。通过设置 Δ犱＝

２ｋｍ和Δ狋＝３０ｍｉｎ，最终共提取出７４０１５位用户

在３１ｄ内产生的１１８１９４４次出行。其总体统计

特征如图２所示。

图２　手机用户出行统计特征分布
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　　１）用户的出行次数（见图２（ａ））呈明显的指

数分布（狔＝犪·ｅｘｐ（－犫狓），犫≈１６），绝大部分用

户在整个研究期内出行的次数在５０次以内，且多

数用户平均每天的出行次数为２～３次，说明城市

居民日常出行活动的目的地往往比较有限，具有

很强的可预测性。

２）出行距离分布（见图２（ｂ））具有“偏峰”分

布的模式，具体体现为：在２～３ｋｍ出行距离处

存在一个明显的峰值；３ｋｍ以内的出行概率随距

离的增加而增大；３ｋｍ以上的出行发生的概率随

出行距离的增大而呈指数形式减少（狔＝犪·ｅｘｐ

（－犫狓），犫≈０．２８）。可见，在群体层面上，居民日

常出行的距离往往较短，只在少数情况下才进行

长距离的移动。而且，在２～３ｋｍ处出现的峰值

反映了手机定位方式空间精度较低产生的影响。

３）出行活动停留时间的统计分布（见图２

（ｃ））近似服从幂律分布（狔＝λ狓
－β，β＝１．６）。这种

现象暗示，群体（每次）出行的目的具有多样性，个

体在日常生活中不同目的的出行次数符合某种

（具有快速衰减性质的）特殊分布。其中，绝大多

数种类出行目的的出行活动产生的停留时间较少

而固定，极少数类型的移动活动（如居家、工作等）

产生的停留时间较长。

４）出行活动的间隔时间分布（见图２（ｄ））具

有明显的分段模式，近似服从分段式的指数分布。

具体可以划分为两个不同的模式：区间１（０～８

ｈ）服从指数分布（狔＝犪·ｅｘｐ（－犫狓），犫≈０．５５）；

区间２（１２～２４ｈ）服从指数分布（狔＝犪·ｅｘｐ（－

犫狓），犫≈０．３２））。此外，８～１２ｈ可以被视为过渡

区间。以上结果说明大多数活动间隔时间都较

短，同时反映了作息规律对活动间隔的限制。在

现实生活中，个体在睡眠之前的某个时刻常常会

因使用电话而被记录一次位置；然后，在夜间个体

因睡眠而停止活动，其位置不会被记录；次日清

晨，个体睡醒之后恢复活动，不久后某个时刻在工

作地（或其他地点）因通话暴露下一次位置。上述

过程将产生一次合理的间隔时间，其时长是睡眠

时间、睡眠之外部分停留时间和移动耗时的总和，

其取值范围一般介于８～１２ｈ之间。这一现象会

导致群体层面间隔时间在８ｈ之后先出现一个明

显的上升趋势，之后恢复下降的趋势，从而形成了

两段式的指数分布模式。

３　轨迹熵分析

熵能够反映个体移动活动的（不）规则程

度［１２］。如果个体在固定地点之间的移动占主导地

位，相应的轨迹熵就小。对居民移动轨迹熵进行分

析，可以帮助理解个体移动活动的选择倾向以及可

预测程度。因此，本文分析和讨论了初始熵、空间

５６



武 汉大学学报·信息科学版 ２０１７年１月

熵、条件熵和近似熵等４种不同的轨迹熵形式。

３．１　 初始熵

在本文中，初始熵［９］被定义为用户通话记录

初始轨迹犡的不规则程度度量指标。如§１节所

述，研究区手机用户总数为２６２万，累计通话次数

超过１．５亿次，并且可以按照通话次数多少将用

户分为４种类型（见表１）。对任一手机用户而

言，其初始时间熵为犛犜＝－∑狆（狋）ｌｏｇ２狆（狋）（其

中，狆（狋）表示该用户在第狋个时段发生（至少一

次）通话活动的概率，狋∈［１，２４］）。通过与对应的

随机时间熵犛犜犚＝ｌｏｇ２犖
Ｔ（其中，犖Ｔ 为给定用户

的总通话时间段数）比较发现（见图３）：（１）手机

用户一天内可能发生通话活动的时间段分布比较

广，大多介于８～１８个时段之间；（２）通话越活跃

（平均每天通话次数越多），通话发生时间的覆盖

范围越广，不确定性越大。

相应地，按照通话活动发生的空间位置，计算

每位手机用户的初始空间熵犛犔＝－∑狆（犾）·

ｌｏｇ２狆（犾）（其中，狆（犾）表示该用户在第犾个基站通

话的概率，犾∈［１，５５７］）。通过与对应的随机空间

熵犛犔犚＝ｌｏｇ２犖
犔（其中，犖犔 为给定用户访问的基

站总数）比较发现（见图４）：（１）用户的通话位置

比较固定，经常访问的基站数非常有限（一般少于

１０个）；（２）每天通话次数越多，通话活动可以捕

获的用户位置信息越完整。结合时间熵分布，说

明用户在少数固定地点发生通话活动的概率比较

高，但是通话发生的具体时间具有较大的随机性。

这一结论暗示，日常生活中人们习惯在少数固定

地点停留比较长的时间［１３］，该位置被手机通话记

录捕获的机会更大。

图３　手机用户初始轨迹时间熵分布
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图４　手机用户初始轨迹空间熵分布

Ｆｉｇ．４　ＳｐａｔｉａｌＥｎｔｒｏｐｙｏｆＭｏｂｉｌｅＵｓｅｒｓ’Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

３．２　空间熵

初始熵直接依赖于用户在不同位置进行通话

活动的频率，但是无法反映用户在不同地点的活

动时间差异。因此，本文进一步分析了手机用户

的空间熵指标。

给定某个体的连续活动轨迹犣：｛〈狓１，狔１，

Δ狋１〉，…，〈狓狀，狔狀，Δ狋狀〉｝，其中，〈狓犻，狔犻〉为第犻个访

问地点的空间坐标，Δ狋犻 为用户在该地点停留的

时间。轨迹中的点是按访问时间顺序排列的，相

同地点的出现次数反映了个体访问该地点的次

数。假设轨迹中相异的地点数为犿，其空间坐标

为｛（珚狓１，珔狔１），…，（珚狓犿，珔狔犿）｝，定义用户在各个位置

犻出现的时间概率狆（犻）为：

狆（犻）＝
Δ犜（犻）

Δ犜
（１）

其中，个体在 犿 个访问地点的总停留时间 Δ犜

＝∑
狀

犼＝１

Δ狋犼，在 地 点 犻 的 停 留 时 间 Δ犜 （犻）

＝ ∑
狓
犼
＝珔狓犻

，狔犼＝珔狔犻

Δ狋犼。本文定义个体的空间熵为：

犈犔 ＝－∑
犿

犻＝１

狆（犻）ｌｏｇ２狆（犻） （２）

　　对§２节中提取的７．４万手机用户的活动轨

迹进行分析发现（见图５（ａ）），其空间熵符合正态

分布犳（狓）～犖（μ，σ
２）。其中，均值和均方根的估

６６
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计分别为μ＝１．８和σ＝２．０，拟合优度为犚
２＝

０．９２２８。显然，拟合得到的正态分布的均值非常

小，近似等于２，说明多数个体居民的日常移动活

动发生的地点都比较少，平均意义上约为４（即

２μ）个，即表明个体的活动地点具有明显的规律

性，主要集中发生在少数几个固定的空间位置。

文献［１４］通过分析个体日常移动活动的模体结构

发现大多数个体的移动活动发生在少数（一般不

超过５个）的固定位置之间，与本文的发现具有较

高的一致性。

值得指出的是，当计算个体在给定位置的访

问概率时，空间熵严格要求用户访问给定的精确

坐标位置点。但是，现实中个体对空间的利用是

基于地点而非精确坐标产生的。因此，空间熵会

对个体移动活动的认知带来一定程度的偏差。本

文采用的手机话单数据是由基站定位产生的，其

空间位置实际是基站服务范围的一种概括，从这

一意义上讲，该数据集适用于个体轨迹熵分析。

但是，由于空间基站的空间分布与人口密度密切

相关，在人口稠密的城市区域，许多基站间的间隔

距离很小，因此会出现用户访问同一（或邻近）区

域但是被不同基站捕获位置而增加空间熵的情

况。另一个值得指出的因素是手机基站的服务方

式。受限于单个移动基站的服务人数上限，为了

和保证服务信号的稳定性，在人口稠密的区域，多

个基站的空间服务范围一般存在较大的重叠。因

此，即使用户在相同的（精确）位置重复出现，其也

可能会被不同的移动基站标定不同的空间坐标。

解决上述两个问题的一般做法是对空间进行重采

样或对移动基站位置做合并处理。本文在§２节

中已经对空间邻近的通话记录做了合并处理，一

定程度降低了上述问题对个体用户空间熵计算的

影响。

３．３　条件熵

条件熵是对用户轨迹熵度量更有效的指标，

同时具有更直观的实际意义。对于某个移动个体

而言，假定其当前时刻（或历史）访问地点序列犡′

已知，那么其下一位置犢′的可选择地点的多样性

程度就可以用条件熵来度量：

犈（犢′狘犡′）＝－∑狆（狓）犈（犢′狘犡′＝狓）

＝∑狆（狓）∑狆（狔狘狓）ｌｏｇ２狆（狔狘狓） （３）

根据熵的链式规则［１２］，个体连续访问狀个特定地

点的联合熵为：

犈（犣１，…，犣狀）＝∑
狀

犻＝１

犈（犣犻狘犣犻－１，…，犣１）（４）

　　因此，可以直接根据个体的前狀－１个访问地

点历史序列（称为阶数），计算个体第狀个可能出

现位置犣狀 的条件熵：

犈（犣狀狘犣狀－１，…，犣１）＝犈（犣１，…，犣狀）－

犈（犣１，…，犣狀－１） （５）

　　显然，同空间熵一样，条件熵对用户的访问位

置的空间坐标具有严格的要求。如果直接对个体

的轨迹坐标序列进行计算，将可能高估个体移动

的条件熵（即判定个体的移动路径更多样化）。

３．４　近似熵

为了克服因定位精度导致熵值估计过高的问

题，本文采用近似熵［１５］来度量根据个体历史访问

轨迹预测其下一位置的难易程度。通过严格的理

论推导，本文将证明近似熵是条件熵的一种变形。

而且，作为条件熵的一种估计，近似熵对于空间位

置坐标具有更好的鲁棒性。

给定个体的时空活动轨迹序列犣＝｛犣１，犣２，

…，犣犖－１，犣犖｝（犖 为序列总长度），可以从中提取

出（犖－犿＋１）个长度为犿 的连续子活动轨迹序

列犔（犻）＝｛犣犻，犣犻＋１，…，犣犻＋犿－１｝（犻∈［１，犖－犿＋

１］）。进而，得到一个新的轨迹子序列集合犔：｛犔

（１），…，犔（犖－犿＋１）｝。对于任意两个长度为犿

的子序列犔（犻）和犔（犼），如果两者对应顺序犽上的

访问地点间的距离犱（犽）＝‖犣犻＋犽，犣犼＋犽‖）（其中，

犽∈［０，犿－１］）都小于或等于给定的距离阈值狉，

则标定子序列犔（犻）和犔（犼）相同。

基于上述原则，可以计算个体轨迹序列犔中

与子序列犔（犻）相同的所有子序列（包括犔（犻）本

身）出现的概率犆犿犻（狉）：

犆犿犻（狉）＝
狀（｛犔（犽）狘犱（犔（犽），犔（犻））≤狉｝）

犖－犿＋１

（６）

其中，狀（）为集合中元素（即子序列）的个数；犱

（犔（犽），犔（犻））为子序列犽和犻间的距离。显然，当

距离阈值狉趋近于０时，只有完全重合的两个子

轨迹犔（犻）和犔（犼）才会被判定为相同的序列。在

这种情况下，犆犿犻（０）等价于个体按子序列犔（犻）进

行空间移动的联合概率狆（犣犻，…，犣犻＋犿－１）。而

且，在得到的联合概率集合｛犆犿１，犆
犿
２，…，犆

犿
犖－犿＋１｝

中与子序列犔（犻）相对应的联合概率犆犿犻 将重复出

现狆（犣犻，…，犣犻＋犿－１）×（犖－犿＋１）次。在此基础

之上，可以进一步得到以下关系：

Φ
犿（狉）＝

１

犖－犿＋１∑
犖－犿＋１

犻＝１

ｌｏｇ２犆
犿
犻（狉）＝

　
１

犖－犿＋１
ｌｏｇ２∏

犖－犿＋１

犻＝１

犆犿犻（狉）＝

７６
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ｌｏｇ２ ∏
犣犻
，…犣犻＋犿－１

狆（犣犻，…，犣犻＋犿－１）
狆（犣犻

，…，犣犻＋犿－１
）×（犖－犿－１）

犖－犿＋１
＝

　

∑
犣犻
，…犣犻＋犿－１

｛狆（犣犻，…，犣犻＋犿－１）（犖－犿＋１）ｌｏｇ２狆（犣犻，…，犣犻＋犿－１）｝

犖－犿＋１
＝

　 ∑
犣犻
，…犣犻＋犿－１

狆（犣犻，…，犣犻＋犿－１）ｌｏｇ２狆（犣犻，…，犣犻＋犿－１）＝－犈（犣１，犣２，…，犣犿） （７）

根据文献［１５］提出的近似熵定义，可最终得到近

似熵与条件熵之间的关系：

犈犆＝Φ
犿（狉）－Φ

犿＋１（狉）＝

－犈（犣１，犣２，…，犣犿）＋

　犈（犣１，犣２，…，犣犿，犣犿＋１）＝

犈（犣犿＋１狘犣犿，…，犣１） （８）

该关系说明近似熵是犿 阶条件熵的一种估计。

当距离阈值狉＝０时，近似熵等价于条件熵；当距

离阈值狉＞０时，其会对邻近的地点做相似性判

定，因此使条件熵的估计受精确地理位置的限制

减少，从而具有更好的空间鲁棒性，可以进一步降

低因手机定位精度较低导致的认知偏差。

考虑到条件熵具有随着给定历史（位置）序列

长度增加逐渐递减的性质，本文仅分析了手机用

户的一阶近似熵（其中，犿＝１，且狉＝３ｋｍ）。事

实上，在取一阶的情况下，用户的近似熵取值已非

常低（见图５（ｂ）），一般都在３以内，显示出极强

的可预测性。对所有用户而言，近似熵具有明显

的正态分布特点（其中，均值和均方根的估计分别

为μ＝０．９８ 和σ＝０．６４，拟合优度为 犚
２ ＝

０．９７２４），暗示居民在进行移动的过程中，目的地

的选取具有强烈的倾向。近似熵反映了个体在给

定当前位置条件下，进行一次移动的潜在目的地

的多样程度。从统计上讲，我们观察到平均意义

上个体进行一次出行决策时可能选择的目的地数

目约为２（即２μ）个，这一数值与文献［９］的观测具

有高度一致性。

结合空间熵和近似熵分析结果，可以得出以

下结论：群体水平上，城市居民的日常固定活动地

点数一般较少，统计上平均值为４个左右；而且，

在这些固定地点之间移动时目的地选择具有倾向

性，一般存在两条频繁的移动路径。这些特点说

明个体的移动行为是高度规律的，移动活动的模

式容易多次重复出现，因此可预测性较高。

４　结　语

城市居民日常活动具有非弹性活动与弹性活

动的结构性特征。其中，日常活动模式常以非弹

图５　手机用户活动轨迹熵分布

Ｆｉｇ．５　ＥｎｔｒｏｐｙｏｆＭｏｂｉｌｅＵｓｅｒｓ’ＴｒａｖｅｌＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓ

性活动为主要框架，这类活动在活动安排中居于

主要位置，而弹性活动因时空间上的灵活性和可

调整性而相对地处于次要位置。因此，个体居民

的日常移动活动所受的时空间制约非常显著，表

现为存在少数几个固定的活动地点以及频繁的位

置访问序列模式［１６］，从而大大降低了个体移动活

动预测的难度。

轨迹时空熵分析作为人群活跃度异质性的一

种反映，可以为传统的人文地理学（尤其是时间地

理学）研究人类出行活动提供新的定量化分析工

具。例如，在现实应用中，时空熵分析方法有助于

揭示个体居民移动活动的主观意愿和惯性模式。

通过分析居民移动活动内在的重复性、规律性和

可预测性，可以为交通需求预测、位置精准推荐等

应用系统提供必要的辅助信息，提高系统的有效

性。此外，通过分析居民的频繁活动场所（作为主

观“出行活动”意愿的一种体现），也能帮助揭示

个体居民对于城市空间利用的不均衡性，为研究

“职住分离”、“规划瑕疵”等城市管理问题提供

量化分析方法。简而言之，轨迹时空熵分析正逐
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渐成为分析、理解海量居民出行规律的一般性方

法。

但是，以手机话单为代表的新数据被广泛用

于分析城市个体居民移动活动的时空特征容易产

生具有偏差的发现与结论。通过探讨从原始话单

记录中进行出行识别的方法及其必要性，本文提

供了一种克服手机定位数据采样频率较低缺陷的

途径。更重要的是，本文提出了一种考虑空间邻

近性的轨迹熵特征分析方法。该方法则具有强空

间鲁棒性，可以减少手机定位数据空间精度较低

带来的影响。以上探索有助于更加准确地发现城

市居民的出行活动规律，进而更加客观地揭示城

市内部的人群活动动态。
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