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摘要
手机基站定位数据蕴含丰富的时空信息。设计了一种基于电信每次呼叫测量数据的可视分析方法，给出

了基于每次呼叫测量数据的基站定位方法，提取手机用户的出行轨迹，对凝聚层次聚类算法进行改进，可

以高效率地对轨迹进行聚类，利用流向图和热力图表示轨迹聚类结果和手机用户在某时刻的整体分布。

将该方法应用于上海电信手机基站定位数据，取得了良好的效果。
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Abstract
Mobile phone base station location data contains rich spatio-temporal information. A visual analytic method based on per call 

measurement data (PCMD) was designed. A base station positioning method based on PCMD to extract mobile phone users’ 

trajectories was designed. An agglomerate hierarchical clustering algorithm was improved to cluster trajectories efficiently. 

Flow map and heat map were employed to present the clustering result and the overall distribution of mobile phone users at a 

specific time. This method was applied to the dataset of Shanghai mobile phone base station data, which has achieved satisfied 

results.
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1  引言

随着手机等移动终端的普及，在城市

中2G/3G/4G网络已经基本实现全区域覆

盖。根据国家工业和信息化部统计，截至

2015年，移动电话用户已达到13亿户，移

动电话用户普及率达95.5部/百人，人们开

始更加关注如何利用从移动通信网络中获

取的数据进行可视化研究。其中，手机定

位数据作为移动通信网络数据中的一类，

在分析人群移动模式[1,2 ]、城市功能区识

别[3]以及交通网络规划[4]中都提供了很大

的帮助。

通常，手机等移动终端收集到的定位

数据可以来自移动通信网络、Wi-Fi接入

点位置信息、移动终端的GPS定位信息等，

记录了移动对象的位置、时间、速度和方

向等行为特征。GPS定位数据最为精确，

多由志愿者提供[5]，因此样本数量很少并

且 难以获 取。Wi-Fi接入 点数 据 也较为

精确，但多用于室内定位[6]。移动通信网

络能够定期或不定期地 主动或 被动地记

录手 机 用户时间序 列的基 站 编 号，该 种

定位方式精确度低，数据粒度不均匀，往

往需要配合其他类型数据来分析[7]，但在

样 本量、覆 盖范围以及实 施 成 本 和周期

上更 具 有优 势 [4]。本 文使 用的手 机 基 站

定位数据即每次呼叫测量数据（per call 

measurement data，PCMD）是上海电信

系统用来记录每 个呼叫的相关 信息的数

据，主要包括主叫通话、基站扇区和信号

质量等信息数据。

在对轨迹进行可视化时，传统的可视

化方法直接将轨迹数据一一绘制在地图

上，由于相互遮挡等原因，不适用于大量数

据的可视化[8]。采用聚集可视化的方法，将

对象个体数据转换为聚集值，能够观察移

动对象的群体特征，同时也能减少刻画群

体特征的数据量[9]。

本文设计了一种基于电信PCMD的人

群流动可视分析方法。首先，对PCMD进

行处理，提取用户的出行数据以得到用户

的轨迹。然后根据用户选择的时间段和区

域，使用轨迹层次聚类算法对用户出行轨

迹进行聚类。最后，将聚类结果映射到地

图中，使用基于流向图的多地图缩放级别

的层次可视化方法进行可视分析。

2  相关工作

2.1  基于基站的手机定位数据可视分析

手机定位数据被广泛用于发现人群的

移动模式，Zhang Y[1]使用用户上网时产生

的蜂窝数据信息进行人群移动模式建模，

并且能够预测出某 个 特定用户在 给定位

置可能用到的应用软件。Xiong H等人[2]

发现特定的某一类人的位 置信息有很强

的关联性和相关性，并提出基于集体行为

模式（collective behavioral patterns，

CPB）的方法来预测人的轨迹，这种方法

能够很好地预测某个人接下来6 h之内的

位置。

除了移动模式，手机定位数据还可以

用于发现人类生活中重要的位置信息，比

如居住地点和工作地点等。Isaacman S

等人[3]提出一种基于聚集和回归的方法，

分析蜂窝网络数据，发现有意义的位置信

息，计算出通勤距离，并且通过几十万匿名

用户的碳排放量分析，证明了该算法可以

作为有效的政策和基础设施研究的支撑。

对手机定位数据的挖掘和分析可以帮

助调整交通政策以及基础设施的建设，使

得城市的居民能获得更好的出行体验。冉

斌[4]提出了手机数据在交通调查以及交通
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规划中的应用，通过手机话单定位数据和

手机信令定位数据进行去噪、扩样等预处

理，最终能够获得居民出行特征数据。根

据这些特征数据，可以分析人口就业分布、

通勤出行特征，还可以进一步分析城市人

口的时空动态分布等。

2.2  基于流向图的时空轨迹数据可视
分析

当轨迹数据量非常大时，在地图上显

示轨迹会出现严重的视觉混乱和不清晰的

问题。一种解决方法是使用边捆绑技术[10]，

通 过弯曲边使相似的边相互靠近形成一

束，以减少相互遮挡。

Guo D等人[11]提出了一种可以从大量

流数据中提取主要流模式的方法，通过一

个基于向量密度的模型为每一对位置估计

流密度，然后选择光滑路径的子集在流向

图中表示主要的流，但是这种方法的计算

复杂度非常高。

Andrienko N等人[12]提出了一种对移

动数据进行空间泛化和聚集的方法，将数据

覆盖的版图划分成适当的小区域。Von L Ｔ

等人[13]使用了上述划分版图的方法，先对

区域进行了划分，然后对移动数据线进行

空间上的聚类，再进行时间上的聚类，用

于展示长时间段的移动数 据的时空变化

情况。

3  可视分析算法描述

本文设计了一种基于PCMD的基站定

位方法得到用户的出行轨迹，然后计算轨

迹间的相似度，接下来采用改进的层次聚

类算法对所有轨迹进行聚类，最后对聚类

结果进行可视分析，算法技术框架如图1

所示。

3.1  基于PCMD的基站定位方法

一条PCMD中包含两个 关 键时间信

息，分别为初始时刻和终止时刻的时间戳，

这反映了手机 接入和断开网络的时间。

PCMD每次获取一组信息，其中与定位相

关的信息有基站号、扇区号、时延、电磁

辐射场强等。定位的关键信息是场强和时

延。但是场强更容易受到环境、建筑、天

气、电网、屏蔽体、设备等的影响，在城市

内尤甚，定位的准确度难以保证。与场强相

比，时延所受的干扰更少，所以这里使用

时延信息进行定位。每组信息可以由一个

或 多 个 基站产生，这 些 基站分为参考基

站和非参考基站。本文设计了以下3种方

法进行定位。

（1）单基站定位

如果一条PCMD中仅包含1个基站的数

据，则只能使用单个基站进行定位。由于1个

基站有3个扇区，有时电波到达这3个扇区

的时间是不相同的，这种情况是由于多径

效应造成的。当发生这种情况时，取时延

最短的扇区对应的弧，由于没有其他补充

图 1   算法技术框架

2017008-3



BIG DATA RESEARCH   大数据64

信息，无法将用户定位到弧的具体点上，

因此取弧的中点作为用户的期望位置，如

图2（a）所示；当两个扇区的时延相同时，

不能判定用户在哪段弧上，这时以两弧的

临界点作为期望位置，如图2（b）所示；当

3个扇区的时延相同时，用户可能位于一个

圆周的任意位置，这时以基站的位置作为

期望位置，如图2（c）所示。

（2）两点定位

当一条PCMD中包含2个基站的数据

时，使用两点定位方法。与单基站定位的

情形相似，用户到达某个基站不同扇区的

时延可能不完全相同，为减少多径效应的

影响，仍使用到达各个基站的最小时延作

为计算依据。当找到符合时延条件的一个

点时，该点作为用户的期望位置，如图3所

示。图4表示找到符合时延条件的两个点的

情况，如果两点中只有一点满足扇区条件，

如图4（a）所示，则取该点为用户的期望

位置；如果两点都满足或都不满足扇区条

件，如图4（b）所示，则取与两个基站有效

扇区正方向的总误差更小的点的位置。如

果找不到符合时延条件的点，如图5所示，

则取时延总误差最小的点作为用户的期望

位置。

（3）3点及多点定位方法

当一条PCMD中包含3个或更多基站

的数据，则可以进行较为准确的定位。基

站越多，定位精度越高。本文使用到达时间

差（time difference of arrival，TDOA）/

到达角度测距（angle of arrival，AOA）混

合定位算法[14]。

单基站定位方法不可能定位到准确位

置。一条PCMD包括两个时刻的信息，因

此对一条PCMD中两个时刻的信息交叉使

用，某些情况下可以提高定位的准确度。

当两个时刻的信息来自于同一基站时，定

位的两点位于以基站为圆心的两个同心圆

弧上，如图6所示。将这两个圆弧的中心连

线的中点作为在这个时段内用户位置的估

算；当两个时刻的信息来自于不同基站时，

使用前面叙述的两点定位方法对用户的位

置进行估算，并选择其中一点作为这个时

段内位置的估算。

通过上述基站定位方法，可以得到每

图 2   单基站定位

图 3   找到符合时延条件的一个点

图 4   找到符合时延条件的两个点
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条PCMD对应的用户的位置和时间信息。

然后将一天的时间划分为长度相等的时

间片段，得到每个用户在每个时间段对应

的起 始位 置 和结束位 置。时间段的长度

基于PCMD的获取频率和用户的需求来

选择。由于空间数据具有空间位置、非结

构化、空间关系、分类编码、海量数据等

特征[15]，为了有效地进行空间查询，使用

PostgreSQL数据库中的PostGIS①来存储

数据。将用户的出行数据按照每天进行分

区，保证数据的访问效率。

3.2  轨迹间相似性度量方法

本文使用Lee J G等人[16]提出的轨迹间

的相似性度量方法，该距离是3种距离的加

权和表示，分别是其垂直距离d
⊥
、平行距

离d
||
和角度距离dθ。给3种距离赋予相同的

权重，即轨迹间的距离d=d
⊥
+d

||
+dθ。轨迹

Li和Lj间的3种距离如图7所示，其中，si、sj、

ei、ej分别表示轨迹Li和Lj的起点和终点；ps

和pe分别表示sj和ej在轨迹Li上的投影；l
⊥1

、

l
⊥2

、l
||1

、l
||2

则分别表示图7中对应端点间的

欧氏距离，||Lj||表示轨迹Lj的长度；θ表示

两条子轨迹的夹角（0°≤θ≤180°）。

             （1）

            d||=min(l||1,l||2)           （2）

                        （3）

3.3  改进的层次聚类算法

给定时间段[to,td]，定义手机用户i在该

时间段的轨迹为Ti={Oi,Di}，其中to为起始

时刻，td为结束时刻，Oi为用户i在该时间段

有最早记录的位置，Di为用户i在该时间段

有最晚记录的位置。定义T={Ti}为在给定

时间段下，所有捕获到的手机用户轨迹的

集合。定义O={Oi}为所有在T中用户轨迹的

起始位置的集合，D={Di}为所有在T中用户

轨迹的结束位置的集合。

定义kNN(Oi，k)为属于集合O并且距离

点Oi最近的k个点。同理，kNN(Di，k)为属于

集合D并且距离点Di最近的k个点。

定义1   轨 迹的kNN邻近轨 迹。一条

轨迹Tp的kNN邻近轨迹FN(Tp，k)={Tq∈T 

|Oq∈kNN(Op，k)∧Dq∈kNN(Dq，k)}，其中

Op、Dp分别是轨迹Tp的起始位置和结束位

置，Oq、Dq分别是轨迹Tq的起始位置和结束

位置。

计算所有轨迹间的距离会十分耗时并

且效率低，因此，只计算给定时间段下的

每条轨迹和它的kNN邻近轨迹的距离。为

了能够快速找到每 条轨迹的起始位置的

图 5   找不到符合延时条件的点

图 6   同基站整合

图 7   轨迹间的 3 种距离

①

http://www.

postgis.org/
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kNN邻近点和结束位置的kNN邻近点，对

所有起始位置O和所有结束位置D分别建

立k-d树。k-d树是一种分割k维数据空间

的数据结构，主要应用于多维空间关键数

据的搜索，如范围搜索和最近邻搜索。在

本文中，位置信息为经纬度坐标，因此为二

维空间，k为2。

层次聚类算法需要一个类间最大距离

阈值来判断两个聚类是否合并。在判断聚

类Cx和Cy是否合并时，使用基于共享近邻

（shared nearest neighbor，SNN）的个

数的方法计算SNN(Cx,Cy)
[17]。与第3.2节提

出的轨迹间距离计算方法不同，SNN(Cx,Cy)

只用于判断两个聚类是否合并。改进的凝

聚层次聚类算法步骤如下。

算法1  凝聚轨迹聚类算法。

输入：指 定 时 间 段 的 轨 迹 数 据 集

T={Ti|1≤i≤n}，计算距离时邻近轨迹的个

数k。

输出：聚类结果C={Cm|1<m<<n}。

步骤1  为T的所有起始位置O和所有

结束位置D分别建立k-d树, 并得到每条

轨迹的kNN邻近轨迹。

步骤2  按照第3.2节计算距离的方法

计算每条轨迹和它的kNN邻近轨迹之间的

距离,并根据距离升序排列。

步骤3  将每一条轨迹初始化为一个

聚类。

步骤4  对按距离排序过后的每一个轨

迹和它的邻近轨迹(p,q)。首先找到p和q分

别所在的聚类Cx、Cy，然后计算Cx和Cy之间

的距离,如果x≠y，并且SNN(Cx,Cy)<1，则

Cx=Cx∪Cy，C=C-Cy。

在计 算两个 聚类 C x 和C y之间的距 离

时，按照平均连接（average-linkage）算

法聚类法，应该计算Cx和Cy的轨迹之间的

平均距离，但是这样十分耗时。因此，使用

近似但是效率高的方法计算聚类Cx和Cy之

间的距离，计算过程如图8所示，计算步骤

如下。

算法2  类间距离计算算法。

输入：聚类Cx和聚类Cy。

输出：聚类Cx和聚类Cy之间的距离。

步骤1  分别计算聚类Cx和Cy的起始位

置的质心Ocx和Ocy以及结束位置的质心Dcx

和Dcy。

步骤2  从起始位置集O中找到最接近

Ocx和Ocy的点Ocx’和Ocy’，从结束位置集D中

找到最接近Dcx和Dcy的点Dcx’和Dcy’。

步骤3  生成两个中间轨迹<Ocx’，Dcx’>

和<Ocy’，Dcy’>表示聚类Cx和Cy。

步骤4  使用SNN(Ccx’,Ccy’)计算轨迹

<Ocx’，Dcx’>和<Ocy’，Dcy’>之间的距离，用

来近似表示聚类Cx和Cy之间的距离。

3.4  轨迹可视化

通过上述轨迹聚类算法对用户给定时

间段下的手机用户轨迹进行聚类，得到了

一组聚类结果。每个类用中间轨迹来代替

该类，使用流向图的方法将每个类的代表

轨迹画在地图中，如图9所示，显示至少包

含70条轨迹以上的类。其中，原始数据为

上海电信手机用户在顾村公园和欢乐谷两

个区域某天全天的24 278条轨迹数据，如

图9（a）所示。设置k=150，使用聚类算法

聚成了2 917个类，最大的类包含了355条

轨迹。其中90%以上的轨迹可以至少找到图 8   计算聚类 Cx 和 Cy 距离示意
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一条邻近轨迹，每个轨迹平均有7条邻近

轨迹。有1 321条轨迹无法找到任何邻近

轨迹，会自己形成一个类，在轨迹可视化时

会去除这些单独的类。

本文设计了一种多地图缩放级别的层

次可视化方法，根据地图的缩放级别，显

示不同聚类大小的轨迹。当地图缩放级别

较小时，只显示包含轨迹数量较大的类，

如图9（b）所示。当扩大地图缩放级别时，

增加显示其他包含轨迹数量较小的类，如

图9（c）所示，该图表示的区域与图9（b）

方框所示区域相同。其中，颜色越深的线

表示包含轨迹数量越多的类；反之，颜色

越浅的线表示包含轨迹数量越少的类。

使用热力图的方法表示用户选择的时

间段的结束时刻的手机用户分布情况，如

图10所示，图10为14:00—14:05用户的移

动轨迹和用户在14:05时所在位置的热力

图。热力图可以显示大规模个体的整体状

况，颜色越深表示数目越大。

3.5  参数选择与算法对比

在轨迹聚类时，若参数k设置过小，结

果会产生许多很小的类；反之若k设置过

大，结果则会产生较大的类，并且计算量也

会非常大。给定一个合适的类簇指标，只

要假设的类簇的数目等于或者高于真实的

类簇的数目时，该指标上升会很缓慢，而一

旦试图得到少于真实数目的类簇时，该指标

会急剧上升。本文类簇指标选择类簇的轨

迹数量加权平均值，图11表示选择不同k值

对应的类簇的轨迹数量加权平均值。可以

看到，当k值取150左右时，类簇指标的上

升趋势开始加快，通过蚁群优化算法可以

自动得到最优k值。

图12（a）为k=100的聚类结果，图12（b）

为k=20 0的聚类 结果，k=150的结果在

图 9   轨迹聚类结果可视化

图 10   热力图
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图9（c）中。对比这3张地图可以发现，尽

管最大的类包含的轨迹数量不同、显示的

聚类结果有些细微的不同，但是总体的模

式是相似的。结果表明k值的设定对聚类

结果的影响和整体的分析不是十分敏感，

当需要看整体的流动情况时，用户可以选

择较大的k；当需要看局部区域的流动情况

时，用户可以选择较小的k。

为了 验 证 改 进 算 法 的 效 率 ，本 文

分 别 使 用 传 统 的 凝 聚 层 次 聚 类 算 法

（agglomerative nesting，AGNES）、

使用代表点的层次聚类算法（clustering 

using representatives，CURE）[19]以及本

文改进的凝聚层次聚类算法对不同条数

的轨迹进行聚类，结果见表1和图13。实验

结果表明，当轨迹数量较少时，AGNES聚

类算法效率比较高，CURE和本文改进的

聚类算法效率相对较低；当轨迹数量较多

时，CURE聚类算法的效率略好于AGNES

聚类算法，但相比之下本文改进的聚类算

法效率最高，并且运行时间呈线性增长。

4  结束语

本文设计了一个基于大规模PCMD的

可视分析方法，使用基于PCMD的基站定

位方法得到手机用户的出行数据，对用户

的出行轨迹进行聚类，将结果呈现在可视

分析系统中。用户可以从时间和空间上对

手机用户进行分析，发现其中隐含的规律。

流向图因箭头本身的指向性让分析人员可

以容易地判断出手机用户整体的移动方

向，线条颜色的深浅可以清楚地表达流量

的大小。热力图可以清晰地表示手机用户

在某时刻整体的分布情况。本文提出的轨

迹聚类算法适用于大规模数据，效率高，

可以将本文算法应用到实时在线数据分析

中，下一步将围绕轨迹聚类算法结果优劣

图 12   不同 k 值的聚类结果

轨迹数量/条 AGNES/ms CURE/ms 本文算法/ms

500 180 529 526

1 500 4 244 3 789 3 800

3 000 31 416 12 524 4 856

5 000 207 431 34 751 6 348

10 000 1 441 618 143 220 11 956

表 1   聚类算法运行时间对比
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图 11   不同 k 值对应的类簇的轨迹数量加权平均值
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的评价方面展开进一步的工作。
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