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摘　要:个体轨迹数据已经广泛用于人群活动的研究中.在静止的局部空间开展的活动是个体日常生活的基

本元素,在轨迹数据中对应停留部分.因此学者常从轨迹数据中识别停留来研究个体活动信息.然而,轨迹

数据的时间采样间隔会对停留识别带来影响.针对该问题,首先提出了一个框架,量化不同持续时间长度的

活动在不同时间采样间隔的轨迹数据中被识别为停留的概率.其次,考虑到个体出行网络依赖于停留识别结

果,基于该框架,研究分析了时间采样间隔对出行网络分析结果的影响.最后,利用该框架分别对深圳市居民

出行调查数据和手机轨迹数据进行了分析.研究表明,在面向人群活动的研究和应用中,该框架能支持时间

采样间隔的选择决策和面向活动类型的研究结果评价.
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　　当前,中国快速的城市化进程伴随着诸多城

市问题,理解城市居民的需求成为解决这些问题

的前提.随着信息技术的进步,个体的位置追踪

变得便捷、廉价,而人群级别的位置追踪也成为可

能[１].位置追踪数据为了解个体行为习惯和人群

对城市的需求提供了新的途径[２].基于活动的模

型(activityＧbasedmodel)是研究人群时空行为的

新模型之一,该模型认为,活动尤其是在静止的局

部空间开展的活动(也有在移动环境下进行的,如
地铁上读书,如无特别说明,本研究的活动指在静

止的局部空间开展的活动)是人们日常生活的基

本要素,出行则满足了活动的空间位置转移需

求[３Ｇ４].人们的现实生活在轨迹数据中有相应的

映射特征,活动表现为停留,而出行表现为停留之

间的移动.因此,个体轨迹的时空采样点呈现出

不同的集聚特征,文献[５]提出了停留与移动模型

(stopandmoveoftrajectory,SMoT)对轨迹数

据进行建模.停留的识别成为利用轨迹数据进行

面向活动研究的基础[６Ｇ８],进一步的研究,如表示

个体日常活动的空间结构的出行网络,则依赖于

停留识别的结果.
目前用于人群时空行为研究的轨迹数据主要

有 GPS轨迹数据[７]、带地理位置的社交媒体数

据[９]、公交智能卡刷卡数据[１０Ｇ１１]等.在时间采样

间隔上,它们有各自的时间采样间隔特征[１２Ｇ１３].
在时空分析领域,空间和时间维度上均存在着聚

合效应(aggregationeffect),即观测的分辨率变

得粗略时,分析的结果会随之变化[１４Ｇ１５].学者们

对时间采样间隔分析结果的影响进行了讨论,进
一步阐明了聚合效应的存在[１６Ｇ１７],但轨迹数据中

聚合效应对停留识别的影响尚未有系统讨论.
针对这一问题,本文给出了活动停留识别的

量化分析框架,并以出行网络为例研究了该影响

将为进一步研究带来的变化.此问题的研究有助
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于更好地理解各个轨迹数据的可用性和适用性,
避免数据的误用,以降低研究结论的偏差.

１　活动与轨迹中的停留识别

１．１　轨迹中的停留

个体的日常活动需要在特定的时间与空间中

开展,时空轨迹中的停留对应个体的活动.停留

在轨迹上表现为持续的时间过程中,个体的空间

位置未发生移动或在局部范围内移动[５].停留的

位置与持续时间对应了现实世界中活动发生的地

点与时间信息.一个上班族工作日的活动可以表

示为图１(a)所示:早上从家中(位置A)出发到单

位(位置B)上班,工作期间需要到位置C 去处理

业务,而下班后,到位置D 吃晚饭然后回到家中

(位置A).

图１　轨迹的时间采样间隔与停留

Fig．１　TemporalSamplingIntervalsandStaysinaTrajectory

　　当对这个轨迹用不同时间采样间隔来收集位

置信息时(图１(b)和图１(c)),不同持续时长的活

动受到的影响存在差异.例如持续时间较短的活

动C 在图１(b)中仅有一个轨迹点,随着时间采样

间隔的增加,在图１(c)中被完全忽略了.然而活

动A 和B 持续时间相对较长,即使时间采样间隔

增加,在图１(b)和图１(c)中也能得以识别出来.

１．２　时间采样间隔与活动的停留识别类型

采样点是组成轨迹数据的原始记录数据,表
示的是个体在某一个时刻下的空间位置信息.活

动的停留识别类型是指个体活动在轨迹数据中被

识别为停留的类型.一个活动在轨迹数据中能否

被识别为停留取决于在活动的持续时间内相同位

置采样点的数量.活动是在特定的空间范围内发

生的,当活动持续时间内有两个及以上相同位置

采样点时,该活动在轨迹数据中体现为一个停留;
而当持续时间内没有上述采样点时,该活动在轨

迹数据中被忽略,无法识别为停留;当持续时间内

有且只有一个采样点时,则无法直接满足停留识

别的条件,但有可能与其他采样点形成停留.相

应类别和规则见表１.

２　停留识别概率框架

２．１　采样点数量问题建模

采样点的位置受时间采样间隔的直接影响,时
间间隔直接反映了数据的时间分辨率,参考讨论可

塑面积单元问题时用到规则的空间网格[１４,１８],以
及讨论时间采样间隔影响时用到规则的采样间

隔[１５],本研究采取等时间间隔的采样方式.

表１　活动的停留识别类型与条件

Tab．１　TypesandConditionsoftheStayＧIdentificationofActivities
类别 描述 持续时间内采样点数量 示例

I 识别为停留 至少有两个相同位置采样点 图１(a)~１(c)中的活动A 和B
II 潜在识别为停留 有且只有一个采样点 图１(b)中的活动C 和图１(c)中的活动D
III 无法识别为停留 无采样点 图１(c)中的活动C

　　在等间隔采样方式下,由于每个个体对应的

采样起始时间和各个活动的时间是随机的,因此,
活动持续时间内的采样点个数取决于时间采样间

隔ΔT 和活动持续时间D 之间的关系.这个问

题可以建模成数轴上均匀分布的采样点落入一个

区间范围内点数量的问题:在一维数轴上分布着

多个点位,点的绝对位置是随机的,相邻点之间的

距离t是固定的,计算长度为d 的区间中至少具

有N 个点的概率p.

该问题可以分为３种情况考虑.由于相邻点

的间隔是固定的,其他点的分布方案可以由一个

标记采样点来决定,该标记采样点的取值范围为

长度为t的一个区间.①当d ＜ (N－１)t时,显
然不论标记采样点的位置如何,都不会有超过 N
个点位于d 区间中,p 为０;②当d ≥ Nt时,不
论标记采样点的位置如何,至少会有N 个点位于

d 区间中,p 为１;③当(N－１)t ≤d ＜ Nt时,
有N 个点位于d 区间中.

３５１１
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选定一个采样点为标记采样点,其取值范围

为时间采样间隔t,图２表示标记采样点在不同

位置情况下区间d 中采样点个数的变化情况.
其中,ε为区间长度d 与(N－１)t的差值.

图２　不同位置的标记采样点对应区间d中采样点的个数

Fig．２　NumberofSampleＧPointsinRanged
withDifferentPositionsoftheMarkedPoint

１)图２中的情况１变为情况２时,即当标记

采样点的位置从起始时间到ε的范围内,在区间

d 中存在N 个采样点;

２)图２中的情况３变为情况４时,即当标记

采样点的位置超过ε而未超过t时,区间d 中仅

有N－１个采样点;

３)当标记采样点超过t时,将重复此过程.
在此种情况下,至少有个N 个采样点的概率

为ε与t的比值.因此,区间长度为d 的范围内,
至少有N 个间隔为t的采样点落入其中,其概率

表示为P(d,t,N):

P d,t,N( ) ＝

０,d ＜ N －１( )t
ε/t, N －１( )t≤d ＜Nt,

　　ε＝d－ N －１( )t
１,d ≥Nt

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１)

２．２　不同停留识别类型概率

若轨迹数据的时间采样间隔为 ΔT,持续时

间为D 的活动分别被识别为不同停留类型的概

率可根据式(１)计算,其中,活动的停留识别类型

I表示至少有２个采样点落入活动持续时间中(N
＝２),该类型的概率PI为:

PI D,ΔT( ) ＝P D,ΔT,２( ) (２)

　　而活动的停留识别类型II表示有且只有１

个采样点落入活动持续时间中,该类型的概率

PII可以通过区间中“至少２个采样点”(N＝２)的
概率与“至少有１个采样点”(N＝１)的概率差值

计算:

PII D,ΔT( ) ＝P D,ΔT,１( ) －P D,ΔT,２( )

(３)

　　停留识别类型III表示没有采样点落入活动

持续时间中,是区间中“至少有１个采样点”(N＝
１)的逆事件,该类型概率PIII为:

PIII D,ΔT( ) ＝１－P D,ΔT,１( ) (４)

　　在基于轨迹数据停留识别的研究中,相应的

结果会因为停留识别的结果变化而变化,出行网

络便是其中一种.

２．３　停留识别变化与出行网络的“退化”
出行网络是个体活动链在空间维度上的投

影.活动链是由不同的活动组成的,在特定的时

间采样间隔下,对应的每一个活动在轨迹数据中

表现为３种停留识别类型,相应的出行网络也随

之变化.个体的出行网络在较粗略时间采样间隔

的轨迹中,会有不同的更为简单的结果,类似于

“退化”的过程.如图１所示,原始的轨迹中有６
个停留,如果对每个空间位置用字母编码,其出行

网络为ABCBDA;如果相应的每一个活动对应

的停留识别类型分别是IＧIIＧIIＧIＧIＧI,则得到的出

行网络为ABDA;而如果对应的停留识别类型分

别为IＧIIＧIIIＧIIＧIIＧI时,得到的出行网络为ABA.
因此,出行网络的进化取决于每个停留类别的类

型,定义算子op 来描述每个停留对应的类别序

列:

op＝[τ１τ２􀆺τN ],τi ∈ I,II,III{ } (５)
式中,N 为原始活动的数量;算子的每一个要素τ
表示对应活动的停留的识别类型,有３种情况:

①当要素为类别I时,对应的活动会识别为停留;

②而当要素为类别III时,对应的停留会被忽略;

③当要素对应的类别为II时,需要进一步考察其

前后停留的类别.如图１(c)中所示,在位置C 的

停留是类别III,但被忽略停留两端邻接停留的类

别如果为II,而且两个停留的空间位置一致,此两

个停留会合并为一个停留而保留下来.将最终识

别为停留的部分构建“退化”的出行网络,每一个

算子对应一个出行网络.
算子中元素的类型决定了３种概率计算方

式,对应概率 Pτ 根据τ 的取值,分别对应 PI、

PII、PIII,即式(２)~(４).相应地,算子的概率

Pop为:

４５１１
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Pop ＝∏
N

i＝１
Pτ τi( ) (６)

　　考虑到算子之间是独立的,将具有相同出行

网络结果的算子概率相加,获得该结构的“退化”
概率.据此,对给定时间采样间隔下的活动模式,
可以计算其在粗略的采样间隔下可能的“退化”网
络以及相应的概率情况.

３　时间采样间隔对停留识别率和出
行网络影响实例分析

３．１　各类型活动停留识别率

为系统地评价不同类型活动在不同采样间隔

下的停留识别情况,本文利用居民出行调查数据

反映出的不同类型活动的持续时间特点,来评价

不同采样间隔下不同类型活动的停留识别情况.

３．１．１　深圳市居民出行调查

在本研究中,活动的停留识别率定义为该类

型活动识别为I类停留的概率.据此,对２０１０年

深圳市居民出行调查的数据进行分析.深圳市出

行调查数据中共包含约１９万个调查对象,调查对

象在问卷中填写了一个工作日中的每一次出行的

目的、开始时间和结束时间,包含９种类型,不同

类型的活动都有自身的活动持续时间长度特征.
工作、住家等活动持续时间较长,而购物、娱乐等

持续时间相对较短.对每一种类型活动持续时间

的统计信息见表２.

表２　各类型活动持续时间的四分位数统计信息/min
Tab．２　DurationTimeStatisticsfor
DifferentTypesofActivities/min

类型 平均值 中位数 第一分位数 第三分位数

工作 ４８７ ５５０ ２５５ ６１０
上学 ４０６ ４５０ ２３０ ５７０
住家 ７１６ ８００ ６５０ ８６０
购物 １１０ ５０ ３０ ９０
娱乐 １２６ ６７ ３３ １２０
访友 ２５３ １６０ ９０ ３００
看病 ２０６ １３０ ７５ ２３０

接送人 １０７ １０ ２ ２５
其他 ３３６ １７５ ６０ ５９５

３．１．２　不同类型活动停留识别率变化

对每一类的每一个活动,在不同的采样间隔

下,根据其活动持续时间,按照式(３)计算其分别

在不同的时间间隔下被识别的概率,结果如图３
所示.

　　为了说明不同活动类型的停留识别率的分异

性,需要选择适当的统计检验方法和统计量[１９].

图３　各时间采样间隔下不同类型活动

被识别为停留的概率

Fig．３　ProbabilitiesofStayＧIdentificationfor
DifferentTypesofActivitiesbyDifferent

TemporalSamplingIntervals

空间分层异质性检验可以利用 QＧstatistic对空

间、时间和属性等分层性质的分异性进行统计检

验[２０].利用此方法对图３中各活动类别的停留

识别率的区别进行检验.结果表明,活动类型的

识别率存在显著的分异性,分异性水平q 的数值

在０．２２~０．３６之间,说明活动之间的分异程度不

高.这主要是因为,虽然部分类型的活动识别率

对时间采样间隔的变化有迥异的反应(如工作与

接送人),但部分活动类型在特定的采样间隔下反

应近似(如购物与娱乐).
具体而言,随着时间采样间隔的增加,各类活

动的停留识别率呈现下降的趋势.持续时间较长

的住家、工作和上学等下降程度相对较小,而购

物、娱乐、接送人等持续时间较短的活动下降程度

相对较大.在具体的识别概率数值上,在１５min
时,除了接送人活动在３０％以下,多数类型的活

动均具有较高的停留识别率,在８５％以上.而在

１h的情况下,购物、娱乐活动的识别率显著下

降,不足４０％.访友、看病和其他类型活动也受

到显著的影响,但此两种类型的停留识别率尚在

６５％以上.而当时间采样间隔达到２h时,只有

住家、工作和上学的活动识别率在８０％以上,剩
余类型活动识别率均不足５０％.

图３中不同类型活动在不同采样间隔下的停

留识别率在实际应用中有重要意义.一方面,若
轨迹数据的收集已完成,在开展支持面向不同活

动类型研究时,给定结果的允许偏差范围,可以判

定数据的规格是否满足相应的研究要求.而在评

价了时间采样间隔对不同类型活动停留识别结果

的影响基础上,可以进一步纠正偏差,提高结论的

可信度.另一方面,当研究目的先行确定,为此制
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定轨迹数据采集的规则时,该结果能够根据需要

帮助确定时间采样间隔的范围,例如若研究看病

活动,采样间隔不宜大于３０min.数据的采集与

管理成本以及后期的数据处理与时间采样间隔有

关,采样越密,成本越高.参照本文的分析结果能

够在满足应用需求的前提下,确定最优的时间采

样间隔,从而降低成本.

３．２　出行网络分析

出行网络在人群分类和基于活动的交通需求

分析模型中具有广泛的应用基础.本文以此为例

来分析时间采样间隔对建立在停留识别基础上研

究的影响.大规模手机定位数据在大样本量和低

采集成本方面的优势,使其被用来研究城市人群

的出行网络特征[２１].为了说明时间采样间隔对

出行结构的影响,本研究利用手机定位轨迹数据

提取的出行网络来进行分析.

３．２．１　手机定位数据

实验数据为深圳市某通讯公司的手机定位数

据,包括一个工作日中１４０多万个匿名用户的轨

迹数据,当用户接打电话、收发短信以及连接移动

互联网时会产 生 位 置 记 录.该 数 据 中 共 有 约

３４００个基站,基站间平均距离约为５５０m.为了

表明不同时间采样间隔下的出行网络状况,本研

究用３条规则筛选一个高频采样的数据集:①１d
的记录个数不小于２８８条,以保证平均间隔不大

于５min;②记录的时间跨度不小于１６h,以保证

尽量全地覆盖日常活动;③最大采样间隔不大于

１h,以保证记录在时间上的均匀分布.根据以上

规则,本文共获得具有高频采样的用户１９３７０
个,用户的平均采样间隔为２min.为了降低手

机数据中“乒乓”效应的影响,用８０km/h的速度

阈值对该数据集进行处理.然后,对此数据集使

用文献[２１]中的方法利用时间阈值和空间阈值来

识别停留.参数设定上考虑到基站的平均距离,
设定距离阈值为５００m,停留持续时长考虑到人

们日常活动的实际情况,将时间阈值设定为１０
min.在此基础上,以５００m 为阈值、以停留中心

点位置为参照进行聚类,空间上邻近的停留认为

是发生在同一个位置上.据此可以得到每一个个

体的出行网络情况,然后根据本研究的分析框架

推演不同时间采样间隔下出行网络的变化.

３．２．２　出行网络变化

根据高频采样数据的出行结果分别分析了此

数据在０．２５h、０．５h、１h、２h和４h的时间采样

间隔下的情形.为了说明相应的变化,本研究选

用高频采样中出行网络最多的１０种作为统计样

例[２１],各个采样间隔下不同出行结果的比例如图

４所示.

图４　前１０种出行结构在典型的时间采样间隔下的比例

Fig．４　ProportionsofTopＧ１０Motifsin
TypicalTemporalSamplingIntervals

图４中的结果表明,随着时间采样间隔的增

加,轨迹逐渐简化,前３种简单的出行网络比例增

加,出行网络呈现出简单化的趋势.具体而言,高
频数据能够捕捉更为全面详尽的活动,前３种简

单出行网络在人群所占的整体比例相对较低;当
时间采样间隔为０．２５h和０．５h时,前两种出行

网络有显著增加,其他出行网络中与高频采样数

据有较好的一致性,比例损失不大;时间采样间隔

为１h时,前两种出行网络的比例继续增加,而剩

余部分相比高频采样数据的结果,呈现出显著减

少的现象;而当时间采样间隔大于等于２h时,出
行网络主要集中于前３种,尤其是前两种网络.

从手机数据中分析出的出行网络和比例依赖

于时间采样间隔.而在基于活动的交通需求分析

中,这些出行网络类型和比例可以作为微观模拟

步骤的输入信息,因此时间采样间隔会对模拟结

果产生影响.图４的结果表明,当时间采样间隔

不大于０．５h时,相比于高频采样的结果,变化相

对较小,而当时间采样间隔大于１h的情况下,大
量的出行网络将被忽略.因此,在基于轨迹数据

提取出行网络的研究中,要慎重对待时间采样间

隔的影响.

４　结　语

针对轨迹数据中时间采样间隔对停留识别以

及出行网络的影响,本研究根据采样点的时空特

征与活动持续时长的关系,提出了一个概率框架

来量化在特定时间采样间隔的轨迹数据中不同持

续时间的活动被识别为停留的概率,以及进一步

对出行网络分析的影响;基于该分析框架,以居民
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时间采样间隔提供决策参考;利用手机定位数据

分析了时间采样间隔对出行网络的影响,结果表

明,为了保证人群出行网络的完整性,轨迹数据的

时间采样间隔最好不大于０．５h.
本研究的结论表明,在利用轨迹数据研究人

群活动时,时间采样间隔会对相关结果产生显著

影响.这提醒学者需要根据研究目的来评价既有

数据的可用性和适用性或去选择合适的参数收集

轨迹数据,尤其是在各种观测数据大量涌现的当

下,更加需要预防个体轨迹数据的误用.后续的

研究工作包括:①时间采样间隔的影响在空间上

是具有异质性的,不同的城市或同一城市不同的

区域均各有特点,进一步探讨其差异可以帮助我

们加深对时间采样间隔影响的理解,从而更好地

降低其负面影响;②时间采样间隔的影响对不同

的人群也有异质性,对其进行进一步探讨可以帮

助细分不同人群的移动模式对该影响的反应,提
高研究结论对精细化个体应用的可信度.
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Abstract:Trajectorydatahavebeenextensivelyusedinhumanmobilitystudies．Activities,especially
conductedonastaticandlocalspacearebasicelementsofpeople’sdailylife,andtheyarerepresented
asstaysintrajectories．HencedetectingstaysfromtrajectorieshasbecomeabaseformanyactivityＧ
orientedstudies．Thetemporalsamplinginterval(TSI)oftrajectorydatacanimpacttheresultofstay
detection．Howeversuchimpactshavenotbeensystematicallystudiedyet．Thisstudyproposesa
probabilityＧbasedframework,whichaimstoquantifytheprobabilityofanactivitythatwithaspecific
durationtimecanbedetectedasastaywithdifferentTSIs．Moreover,thisframeworkcansupport
furtheranalysisontheevolutionofdailymovementnetworkwithdifferentTSIs．Wedemonstratethe
impactsofTSIsonstaydetectionandmovementnetworksconstructionbyusingatripsurveydataset
andamobilephonelocationdatasetofShenzhen,Chinarespectively．ThisstudyprovidesbothmethoＧ
dologicalandempiricalguidanceonthedecisionＧmakingofaTSIselectionaswellastheestimationof
theresultsofactivityＧorientedstudies．
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