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摘 要：随着城市化的发展，人们出行的方式逐渐多样化，对人类行为的深入理解以及对个体出行行为的建模

预测有助于解释若干复杂的社会经济现象，且在基于位置的服务、交通规划、公共安全等方面具有重要价值。

个体出行行为预测建立在深入理解人类活动特性的基础上，而在移动互联网时代，网络空间的上网行为与现

实空间的出行行为密不可分。首先基于上网行为特征，融合马尔可夫（Markov）模型和多类机器学习模型，构

建了个体出行位置预测模型，该模型使用了基于频率分布图的自适应融合规则，融合了传统的Markov模型和

机器学习多分类模型的结果进行个体出行位置预测；然后利用手机数据、上网流量数据、兴趣点数据及天气等

多源数据进行个体出行位置预测实验。实验结果表明，该模型的第 1个和前 3个预测结果中包括正确结果的

准确率分别为 74.59%、94.19%，均优于基础模型的准确率和利用投票法融合规则融合基础模型的准确率，且

预测时间粒度为 30 min时，该模型的预测效果较好。
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随着信息通信技术的发展，数据通信速度和

质量不断提升，城市居民的日常活动从现实空间

逐渐扩展至网络空间，越发离不开以智能手机为

载体的移动互联网。现实空间行为与网络空间

上网行为联系日益紧密，探讨个体在现实空间与

网络空间的活动差异，建立现实空间活动与虚拟

网络空间活动的关联［1-2］，有助于个体出行行为预

测的研究。

现有研究对移动行为关注较多，在个体移动

方面，有关注个体移动行为模式［3-6］、活动空间［7-11］

等方面的研究；在出行预测方面，常用的方法包

含马尔可夫（Markov）模型、频繁模式挖掘以及神

经网络和机器学习方法［12-14］；在构建位置预测模

型方面，也有学者取得了系列成果［15-17］。随着现

实空间出行行为与网络空间上网行为联系日益

紧密，国内外学者从实证分析、行为预测、相关性

分析等角度对现实空间与网络空间行为间的关

系展开了研究［18-21］。但少有研究探讨手机上网行

为特征对个体出行行为预测的影响，应用多模型

融 合 技 术 预 测 个 体 出 行 位 置 的 研 究 也 较 少 。

Markov预测模型能构建基于停留点语义的出行

链，据此进行出行位置的预测，所得结果与实际

出行场景更为贴近。机器学习的多分类方法是

基于统计的学习方法，准确率较高，但可解释性

较差。文献［22］发现融合多个差异较大的分类

模型更能提升模型学习的效果，提高准确率。因

此，本文利用手机基站位置更新数据、上网数据、

兴趣点（point of interest，POI）数据等多源数据，

融合上网行为特征、出行时空行为特征及外部因

素特征，基于频率分布图的自适应融合规则，融

合 Markov模型、机器学习多分类模型的预测结

果来进行个体出行位置预测。

1 出行位置预测模型的融合方法

1.1 Markov预测模型

Markov 预测模型的核心思想是将历史数据

中当前状态转移概率最大的状态作为下一状态

的预测值。根据 Markov 理论中转移概率的定

义，需要通过条件概率来计算从当前状态转移到
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下一状态的概率。转移概率在应用于个体出行

位置预测时，其定义可参考文献［23］。Markov
模型根据对当前状态描述的不同，可以分为一阶

Markov 和 k阶Markov 模型。一阶Markov 模型

仅使用当前时段的位置，对训练数据要求较低；k
阶Markov 模型则使用更多的历史状态数据，预

测的准确率更高，但存在对训练数据要求高、更

易冷启动的问题。因此，综合考虑一阶Markov、
多阶 Markov预测模型的预测结果，有助于提高

预测准确率。Markov 模型的构建如图 1所示。

首先根据手机用户的位置更新数据，识别停留点

及其语义，构建出行链；然后计算手机用户出行

的 k阶转移概率 pti，j，构建多个 Markov 预测模型

并进行准确率分析。具体计算公式如下：

pti,j=
F t
i,j

∑
k= 1

m

F t
i,k

（1）

式中，i、j分别表示用户群体在时段 t、t+1所在的

基站；F t
i，j表示手机用户在时段 t从基站 i移动到基

站 j的次数；m表示城市区域的手机基站个数。

1.2 机器学习预测方法

本文用到的机器学习预测方法包括决策树

（decision tree，DT）、随 机 森 林（random forest，
RF）和 k近邻（k-nearest neighbor，kNN）算法、支

持向量机（support vector machine，SVM）算法等

4个经典的多分类机器学习算法。

1）DT算法是一种监督学习算法，该算法构

建的 DT代表类别属性和属性值间的映射关系，

每个内部节点表示某个样本属性，叶子节点表示

一个或多个类，分叉路径代表可能的属性值，每

个叶子节点为从根节点到该叶子节点所经历的

属性路径所表示的类别［24］。回归分类树算法

（classification and regression tree，CART）以基尼

系数最小化作为决策树样本集属性选择的标准，

划分左、右子树。基尼系数的物理意义是随机选

择一个样本，该样本在划分后的子集中被错分的可

能性计算如下：

G ( D )= ∑
i= 0

n

[ pi ⋅( 1- pi ) ] = 1- ∑
i= 0

n

p2i （2）

式中，D表示样本总体；pi表示第 i类样本占样本

总体的比例；n表示总类别数。

比较基于不同特征划分 DT得到的基尼系

数，选取基尼系数最小的特征Y作为 DT划分左、

右子树的标准。基于 Y特征划分的基尼系数的

计算方法如下：

G ( D,Y )=  D left

 D
⋅G ( D left )+  D right

 D
⋅G ( D right )

（3）
式中，D left、D right 分别表示划分后的左、右子树样

本集。

2）RF算法是集成学习引导聚集算法在 DT
上的改进版，是常用的多分类算法。其核心思想

是通过随机采样数据集、随机选择特征，构建多

个独立的 CART分类器，通过分类结果投票决定

最终分类结果。RF算法是一种经典的装袋算

法，对训练样本集进行有放回的随机采样，构成

多个不同的样本集，分别用于训练多个相对独立

的弱分类器，并通过一系列结合策略融合分类结

果，形成强分类器［22］。但 RF在构建 CART基分

类器时，是从样本特征中随机选择m个特征（m小

于样本特征总数），并从 m个特征中选择一个最

优特征用于划分 DT左、右子树。随机选择特征

的个数 m能直接影响模型的偏差和方差，m过小

可能会导致模型存在较大偏差，因此通常利用交

叉验证的方法选择合适的 m，以保证预测模型的

泛化能力。

3）kNN算法的核心思想是每个样本都可以

用它最接近的 k个邻居来代表，kNN通过测量不

同特征值之间的距离进行分类［22］。在 kNN算法

中，用于选择的邻居都是已正确分类的对象，该

方法依据样本与其最近邻的 k个对象的类别来决

定样本所属的类别。参数 k的选择对算法结果有

重要影响，因此从 k= 1起，重复使用检验集估计

分类器的误差率，直到确定最合适的 k值，通常 k
不超过 20。

4）SVM算法是一类按监督学习方式对数据

进行二元分类的广义线性分类器，其基本想法是

求解能够正确划分训练数据集、几何间隔最大的

图 1 Markov预测模型构建流程图

Fig.1 Construction Procedure of Markov Prediction Model
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分离超平面［22］。

利用机器学习方法进行个体出行位置预测

的流程如图 2所示。

1）首先根据手机用户出行数据、上网记录数

据，结合 POI数据、天气数据，提取手机用户的出

行特征、上网特征以及外部因素等特征。出行特

征包括出行距离、活动半径、轨迹熵、访问位置个

数，以及下一时段手机用户历史停留时长的平均

值、最大值、最小值、中位数、标准差。然后通过

该基站区域的 POI数据定量计算该区域功能的

多样性、当前区域 POI与家和工作地所在区域的

相似性，以及手机用户从当前基站转移到其他基

站的多个概率中按数值从大到小排序，排在前三的

转移概率及其和，用于定量描述手机用户的出行选

择。区域功能的多样性 EPOI的计算参考了熵的概

念，通过计算不同类别POI在同一区域出现的混乱

程度，分析该区域的功能特性。计算方法如下：

EPOI =-∑( pPOI ⋅ log2 pPOI ) （4）
式中，pPOI表示某类型 POI数量占该区域 POI总
数的比例。

手机用户的上网行为特征包括上网次数、

APP类别数、某类 APP的使用次数，以及同时使

用多个 APP的次数。其特征组合有 7个，即不同

APP同时使用的次数、平均使用次数、使用数据

流量，以及数据流量的平均值、最大值、最小值、中

位数、标准差。此外，在计算APP上网特征时，参

考构建APP转换关系网络的相关成果［25］，构建了

相邻时段的 APP转换关系，以此来作为 APP上

网特征。

外部因素特征包括工作日、周末类别、天气、温

度、体感温度，以及历史数据中下一个时段的气温

和体感温度的最大、最小值、中位数、平均值等。

2）通过时间、空间维度的特征交叉形成特征

集合，利用卡方检验特征选择方法，获取｛出行｝、

｛上网行为｝、｛外部特征｝及其特征组合｛出行，上

网行为｝、｛外部特征，出行｝、｛上网行为，外部特

征｝、｛出行，上网行为，外部特征｝等 7个不同的预

测特征集。特征交叉是指对手机用户所在的基

站进行经纬度坐标去重后，再对区域重新编号，

得到 n个区域组成的区域向量 S。1天中的时段

经离散化后划分为 m个时段，通过笛卡尔积公式

可以获取 m× n个手机用户在特定时段 t、特定位

置 l的特征，具体计算如下：

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

T =[ t1,t2…tm ]
S=[ l1,l2…ln ]

T × S=
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

t1 l1 ⋯ tm l1
⋮ ⋱ ⋮
t1 ln ⋯ tm ln

（5）

式中，T表示时段向量；ti ( i= 1，2⋯m )表示特定

时段；S表示位置区域向量；li ( i= 1，2⋯n )表示

用户所在的基站位置。

经过特征交叉后，就产生了丰富的特征集，

但并非所有特征都会对预测有帮助，因此需要进

行特征选择。相较于其他方法，Filter算法选出的

特征通用性强，不需构建分类器就可以快速去除

大量不相关的特征，因此本文采用 Filter方法中

常用的卡方检验进行特征选择。其原理是利用

构建列联表，计算卡方检验统计值 χ 2，分析特征与

预测类别间的关联，如果特征与类别间的偏离程度

过大，则从特征集中剔除该特征。具体公式如下：

χ 2 = ∑
i= 1

k ( fi- ni )2
ni

（6）

式中，fi表示特征属性值 i的实际样本数；ni表示特

征属性值 i出现的期望样本数；k表示特征的个数。

3）选择不同维度的特征集，设置最大深度、

最小叶子节点样本数进行 CART、RF、梯度提升

迭代决策树（gradient boosting decision tree，GB‐
DT）分类算法模型进行训练。

4）评估各模型的预测准确率，输出每个测试样

本的类别以及各个类别对应的分类概率。

1.3 融合方法

常用的模型结果融合规则主要有投票法、加

权融合法和学习法［24］。为了避免多个模型得出

的小分类概率结果占多数，忽略分类概率结果的

现象，本文提出一种基于频率分布直方图的自适

图 2 机器学习预测模型训练流程图

Fig.2 Training Procedure of Machine Learning
Prediction Model
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应模型融合规则，融合不同模型的分类概率，得

出最终的预测结果。

对同一个测试样本，不同模型预测结果构成

预测结果类别集，对预测结果集中的每个类别的

预测概率进行直方图分析，基于直方图加权融合

得到该类别的预测概率。图 3为某个预测结果在

不同模型预测时的预测概率分布图。自适应加

权融合规则为：首先根据基础模型对该类别的预

测概率进行计算，得到{pj |j= 1，2⋯m}，其中，m

为基础模型的个数；然后按照该预测概率的最大

值、最小值划分 k个概率区间，统计预测概率位于

区间 [ ai，ai+ 1]的频数 n1、n2⋯nk，ai、ai+ 1分别表示

第 i个区间下、上限的取值；最后把频数作为权值

对区间分类概率均值进行加权，计算融合后模型

对该类别的分类概率 p。比较预测结果集中各类

别的分类概率，选取融合后分类概率最大的类别

作为预测结果。ai、p的计算公式如下：

ai= a0 +
ak- ai
k

i （7）

p=
∑
i= 1

k

( ai+ ai+ 1
2 ni )

m
（8）

式中，a0=min { pj |j=1，2…m }；ak=max { pj |j=
1，2…m }；ni为第 i个区间对应的频数，即权值；m

为基础模型的个数。

基于直方图的多模型融合规则根据分类概

率进行自适应的权值设置，计算得到的权重取决

于基础模型对样本的分类概率的分布情况，通过

这种形式的加权能够一定程度提升高分类概率

模型的权重，得到相对准确的模型融合结果。

本文提出的多模型融合的基础框架如图 4所
示。首先利用训练好的基础预测模型对测试样

本集进行预测，获取样本预测结果和预测结果中

各类别的分类概率，并统计各模型的预测准确

率，如表 1所示；然后利用直方图分析基础模型的

预测结果和分类概率，应用本文提出的自适应加

权融合规则融合基础模型的预测结果并输出。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据

本文采用的实验数据是某城市 2015-08-10—
2015-08-29共计 20 d的手机用户基站位置更新数

据和手机上网的流量收费数据，以及研究时间段

内该城市的 POI数据及天气数据。

手机位置数据是以手机基站的经纬度坐标

记录用户的位置，包含的数据字段有用户 ID、日

期、时间、事件类型、基站编号以及基站经度、纬

度等。该数据中包括用户的主动和被动定位信

息，当用户位置发生基站间变更、接打电话、收发

信息时，用户的位置信息将被记录（被动记录）；

当用户长时间（超过 1 h）未发生上述行为时，手机

将会主动捕捉其所在的位置（主动记录），因此每

个手机用户 1天中至少会产生 24 条定位数据。

手机上网数据主要记录了用户日常使用手

机上网的行为信息，用于运营商的数据流量收

费。手机用户使用通用无线分组业务（general
packet radio service，GPRS）流量访问网页、使用

APP应用、接收消息推送等行为会产生流量记录

以及基于基站的用户位置信息，因此每条流量收

费记录包含匿名手机用户使用流量上网的时间、

基站编号、APP类型、流量大小等。

图 3 预测类别的分类概率分布

Fig.3 Classification Probability Distribution of
Prediction Categories

图 4 出行预测多模型融合流程

Fig.4 Flowchart of Multiple Travel Prediction
Models Fusion

表 1 多模型的预测结果

Tab.1 Prediction Results of Multiple Models

模型

模型 1
模型 2
模型 3

类别 1
0.33
0.05
0.25

类别 2
0.21
0.90
0.24

……

……

……

……

类别 n

0
0.02
0

预测结果

1
2
1
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城市的 POI数据是通过百度地图 Place API
接口得到的，包含旅游景点、交通设施、政府机

构、休闲娱乐、购物等 17类，共 4 308条数据。每

个POI点的信息包含POI名称、POI类别、经纬度坐

标、详细地址等，POI数据将被用于基站区域功能多

样性评估。天气数据包含每天 00：00—24：00每 3 h
记录一次该城市的天气、温度、体感温度、降雨量

等信息。天气数据将作为外部因素特征用于出

行位置预测的建模。

由于手机位置更新数据和手机流量上网数

据存在字段缺失、记录重复及通信信号漂移导致

的用户定位基站跳变等问题，因此本文对这两种

数据进行了预处理，包括对数据本身缺失值、重

复记录的处理，以及对轨迹层面的基站跳变异常

数据的消除。

本文从手机用户的位置更新数据、手机上网

数据中筛选出连续 20 d、每天位置更新记录条数不

少于 24条，并且每天都有上网数据的手机用户作为

实验对象，满足条件的手机用户共计 8 508人。

2.2 个体出行位置预测实验结果分析

将每个手机用户前 80%的数据记录作为训

练数据，后 20%的数据作为测试数据。实验采用

预测准确率 C作为评价标准，对本文构建的手机

用户出行位置预测模型进行评估。计算公式

如下：

C= NR

N
（9）

式中，NR 表示预测结果正确的样本数；N表示测

试集样本数。

个体出行位置预测为多分类问题，在下一时

段手机用户出行位置具有多种选择，因此本文统计

了 top1、top3预测准确率。其中，top1表示预测的

第一个结果即为正确结果的概率，top3表示在模型

预测给出的前 3个结果中包含正确结果的概率。

2.2.1 不同算法预测准确率对比

在提取手机用户的出行特征、上网特征、外

部因素的基础上，计算不同时段手机用户在不同

基站间的出行转移概率，构建针对手机用户出行

位置预测的出行特征集、上网行为特征集。使用

§1.2中的 7个特征组合，分别训练 DT、RF、GB‐
DT算法、kNN算法、SVM算法、一阶Markov 模

型、最常访问位置预测（most frequented location
model，Most Value）模型等基础模型，同时对基

础模型进行多种组合，应用本文提出的多模型融

合预测方法进行融合分析。

个体出行位置基础模型预测准确率对比如

表 2所示，其中 CART、RF、GBDT、kNN、SVM
算法给出的是使用不同特征集合所构建的模型

的准确率最大值。表 2结果表明，本文提出的模

型预测准确率最高。部分基础模型组合的预测

准确率如表 3所示。

表 4给出了本文提出的融合模型与投票法融

合策略对比结果。从表 4可以看出，本文基于直

方 图 的 融 合 策 略 的 top1、top3 准 确 率 分 别 为

74.59%、94.19%，相比投票法融合策略的 top1、
top3准确率分别提升 1.69%、3.61%，可见手机用

户下一时段位置预测的 top3准确率相比 top1有
大幅提升，平均预测准确率达到 94.19%，为提供

更好的基于位置的服务打下基础。将表 4与表 1
对比可知，基于直方图的多模型预测方法比准确

率最高的基础模型的 top1、top3准确率分别提升

了 1.79%、0.18%。

表 4 本文融合模型与投票法融合策略预测

准确率对比/%
Tab.4 Comparison of Prediction Accuracy Between
Our Proposed Method and the Vote Strategy/%

融合方法

投票法融合

本文模型

top1准确率

72.90
74.59

top3准确率

90.58
94.19

表 2 个体出行位置基础模型预测准确率对比/%
Tab.2 Comparison of Prediction Accuracy of

Different Prediction Algorithms/%

基础模型

CART算法

RF算法

kNN算法

SVM算法

一阶Markov模型

GBDT算法

Most Value模型

top1准确率

70.56
69.82
63.30
57.52
56.84
72.80
51.29

top3准确率

94.01
87.69
87.84
86.54
91.49
92.77
55.63

表 3 个体出行位置模型组合融合预测准确率对比/%
Tab.3 Comparison of Prediction Accuracy of
Different Combined Prediction Algorithms/%

组合模型

Markov模型、DT、SVM
Markov模型、DT、kNN
Markov模型、kNN、SVM
Markov模型、SVM、RF

Markov模型、kNN、SVM、RF
Markov模型、DT、kNN、SVM

本文模型

top1
准确率

74.14
73.97
68.16
73.35
72.22
73.54
74.59

top3
准确率

93.65
92.92
91.59
93.66
93.79
94.13
94.19
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2.2.2 不同时间粒度预测准确率对比

实验分别在未来 10 min、20 min、30 min等 3
个时间粒度下对手机用户下一位置进行预测，实

验结果对比如表 5所示。由表 5可知，随着时间粒

度的增大，手机用户个体出行位置预测准确率逐

步升高，预测时间粒度达到 30 min后，top1准确率

达到 74.59%。随着预测时间粒度的增大，轨迹数

据量大大增加，综合考虑预测效果和数据处理效

率，以 30 min为时间粒度的预测效果最佳。

此外，本文还对不同时段手机用户个体位置

的预测结果进行分析，以 07：00手机用户的位置

预测为例，即以 10 min为时间粒度进行位置预测

时，就使用 06：50的个体位置结合历史数据对手

机用户 07：00的位置进行预测，其他类推。图 5
给出了对个体 07：00—21：00的位置预测的 top1
准确率。从图 5可以看出：（1）不同时间粒度下，

不同时段个体出行位置预测准确率的变化存在

相似之处，早上的预测准确率比下午高；（2）以

30 min为时间粒度时，除了 12：00、15：00和 17：00
以外，其他时段预测准确率均高于其他时间粒度；

（3）在 17：00，10 min和 20 min的时间粒度较 30 min
的时间粒度预测效果更好，可能在出行频繁时段需

要进行更加精细的出行行为刻画。整体上，本文提

出的基于直方图的多模型融合个体位置预测模型

对未来 30 min手机用户位置的预测最佳，预测 top1
准确率达到 74.59%，取得了不错的预测效果。

3 结 语

本文融合了手机用户基站位置更新数据、上

网流量记录数据、POI数据、天气数据等多源数

据，对手机用户个体出行构建了基于 Markov与
多类机器学习模型融合的个体出行位置预测模

型，旨在为手机用户提供更好的基于位置的服

务。实验结果表明，本文模型的 top1准确率、top3
准确率分别为 74.59%、94.19%，相比准确率最高

的基础模型分别提高了 1.79%、0.18%，相比投票

法融合规则准确率分别提升 1.69%、3.61%。此

外，本文还在多个时间粒度下，对个体位置预测的

准确率进行了对比，发现以 30 min为预测时间粒

度时预测效果较好。
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A Multi⁃model Fusion Model of Individual Travel Location Prediction

Using Markov and Machine Learning Methods

FANG Zhixiang 1 NI Yaqian 2 HUANG Shouqian 1

1 State Key Laboratory of Information Engineering in Surveying, Mapping and Remote Sensing, Wuhan University,
Wuhan 430079, China

2 AutoNavi Holdings Limited,Beijing 102200, China

Abstract：Objectives:With the development of urbanization, people􀆳s travel behaviors have diversified. An
in‐depth understanding of human behavior and the modeling and prediction of individual travel behaviors are
helpful in explaining several complex socio ‐ economic phenomena, and are important in offering location ‐
based services, transportation planning, and public safety. Individual travel behavior prediction is based on
a deep understanding of human activity characteristics. In the era of mobile Internet, the online behavior of cy‐
berspace is inseparable from the travel behavior of real space. Methods:This paper integrates individuals 􀆳
mobile phone tracking data and Internet traffic data, and constructs a multi ‐model fusion model of individual
travel location prediction on Markov and machine learning methods. Considering the classification probabili‐
ty of prediction results, an adaptive fusion strategy based on frequency distribution graph is proposed. The
prediction results of Markov model and machine learning multi‐classification model are merged together to ob‐
tain the final mobile phone user travel location prediction result. Results:This paper performs individual travel
location prediction experiments on the basis of multi ‐ source data. And the experiments show that the
correct rate of the first result and the top three results of the multi ‐model fusion location prediction model
based on histogram is respectively 74.59% and 94.19%, higher than the prediction accuracy of the basic
model with the highest accuracy and the vote strategy.Conclusions: Under the prediction time granularity
of 30 minutes, the individual travel location prediction is better.
Key words：Markov model；machine learning method；travel location prediction；mobile phone location da‐
ta；feature fusion
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