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摘 要：近年来，随着空间数据采集技术的发展，基于位置信息的用户行为轨迹分析及其应用的研究引起了广

泛关注，并已展现了良好的商业前景。根据应用的领域，对这一问题的研究主要可以分为智能交通应用和用户

行为分析应用两种类型。本文分别对这两类应用的研究现状进行了较为全面的总结，对每类应用，都概括了在

相关领域中研究的典型问题和代表性结果。最后，讨论了在用户行为轨迹分析研究中的主要技术特点，并对未

来的研究工作进行了展望。
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Abstract： With the rapid development of spatial data collection technology in recent years， many efforts have been

devoted to the research on trajectory based user behavior analysis and its applications， due to their academic interests；

they also show promising business opportunities. From the application aspect， in principle， current issues in trajectory

based user behavior analysis can be classified into two major categories： the intelligent transportation applications and

the user behavior based applications. The state-of-the-art progress of these categories were reviewed. For each

category， its main focus and related achievements were discussed. What’s more， the main technical characteristics of

the means used were also summarized in current studies.
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图 1 用户行为轨迹分析技术架构

1 前言

近年来，随着以 GPS 导航仪和智能手机为代表的智能

终端的普及与应用，人们已经能够以相对低廉的代价获得

大量的用户实时位置数据，如在 GPS 导航系统的支持下，

可以实时获得汽车驾驶员当前所在的经、纬度位置信息和

行驶方向信息；对于随身携带移动电话的用户，能以基站

定位的方式，估计出该用户所在的大概区域。特别地，对于

给定的用户，将其在一组连续时间点上的位置“串联”起来

后，就形成了他在这个时间段内的行为轨迹数据。

在大量用户位置和行为轨迹数据的背后 ， 隐含了丰

富的空间结构信息和用户行为规律信息 ，通过对这些信

息进行深入的挖掘和利用 ，不仅有可能发现个体用户的

日常行为规律和群体用户的共性行为特征 ，甚至还有可

能掌握其社交关系信息 ，这对智能交通 、广告推荐等应

用 具 有 非 常 重 要 的 意 义 。 早 在 2003 年 ，Rao 与

Minakakis 预测 ， 如下 4 类基于用户位置信息的服务应

用蕴藏着巨大的商机 [1]：

· 用户空间定位及驾驶的路径诱导服务；

· 基于用户位置分析的精准广告投送服务；

· 基于用户行为的市场细分及应用服务；

· 面向企业的商业合作应用服务。

目前，这些预测大多已成为现实，如美国的 Inrix 公司

采集道路上的汽车行为轨迹信息 ，通过分析、挖掘为在途

驾驶员提供交通信息发布和路径诱导服务，其产品用户已

经覆盖了北美和欧洲的 20 多个国家； 腾讯公司开发了带

位置服务功能的即时通信软件———微信， 在 14 个月内即

积累了超过 2 亿名注册用户。 这些应用的成功吸引了广泛

的关注，越来越多的研究人员投入用户行为轨迹分析的研

究领域中。

对于用户行为轨迹的分析，一般可以总结为“数据采

集—位置匹配—分析应用”3 个步骤，具体技术架构如图 1

所示。

在图 1 中 ， 用于轨迹分析的数据主要来源于车载的

GPS 定位数据和以智能手机为代表的基站定位数据（部分

智能手机也支持 GPS 定位 ， 也有可能提供 GPS 定位数

据 ），一般这些数据都可以使用四元组＜数据源 ID，时戳 ，

经度，纬度＞表示；在使用这些数据之前 ，需要把它们匹配

到地图上 [2]以关联某些兴趣点 （point of interest，POI），但由

于地图匹配所需的电子地图通常难以获得，因此研究人员

对这一步骤做了简化处理 ，只是简单地栅格化 ，将每个原

始的数据点映射到栅格中，对用户行为轨迹的分析和应用

在完成上述位置匹配过程之后的数据上进行 [3～5]。

虽然对用户日常行为轨迹的分析吸引了众多的研究

兴趣，然而总结起来，相关的工作主要分为两种类型：其一

是传统的智能交通服务应用，研究所需的数据主要来源于

由 GPS 终端和智能手机采集获得的用户空间位置信息；其

二是对用户的行为模式识别与社交关系的发现，这一工作

的开展除了需要用户的空间位置信息之外，还需要其他的

数据信息，如用户的网络浏览信息 、用户在社交网站上的

活动记录信息等。

2 智能交通应用

随着位置数据采集设备的普及 ，近年来 ，在智能交通
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领域，研究手段也出现了革命性的变化：在早期的研究中，

由于数据采集与处理的成本过高，数据的主要作用在于对

已有模型进行检验和校正 ；在最近 10 年中 ，随着采集成

本的降低 ， 已经可以用非常低廉的价格获得大量的动

态交通数据 ，以此为基础 ，相关研究者提出了以数据为

驱动的智能交通系统 [6]（data-driven intelligent transportation

system，D2ITS），其核心在于通过数据挖掘 、机器学习等手

段 ，从数据中提取交通系统的运行模式 ，从而研究新的

交通应用 。

2.1 电子地图

在智能交通的各种研究中，电子地图是最为底层的数

据资源，为地图匹配、用户兴趣点分析以及路径诱导等各

种应用提供基础性的支撑。 然而，传统电子地图的编制代

价非常高昂，需要投入大量的人力和物力进行精确的测量

与校正。

为解决这一问题，Cao 与 Krumm[7]利用了如下事实：用

户驾车经过的地方必然有道路的存在。 由此提出了一种基

于用户出行轨迹的地图编制算法，认为车辆在一条道路上

行驶的 GPS 轨迹由该道路上各点的空间位置与一组相互

独立的以 0 为均值的误差叠加而成 ，因此 ，当多条这样的

轨迹合并时，得到的结果即该道路的实际位置。 另一方面，

在电子地图中，车道标识是一个很重要的组成部分 ，参考

文献[8]中研究了一种完全基于用户假设轨迹数据的算法，

他们注意到道路上不同车道的通行速度是有区别的，而道

路上的通行速度可以视作所有车道速度的综合，因而使用

混合高斯分布对同一道路上的通行速度进行描述，进而利

用采集到的速度数据对模型进行拟合分析，最后获得的高

斯成分个数即该道路上的车道数目。

2.2 路径诱导

对行驶中的车辆进行路径诱导是智能交通研究中的

核心问题之一 ，其目标是为驾驶员寻找 “最合适 ”的道

路 。 众所周知 ，Dijkstra 算法能在 O（n2）的时间内找到路网

中两点间的最短路径 ，然而对驾驶员而言 ，除路径的长

短外 ，交通状况 、驾驶成本等也是影响其对路径进行选

择的重要因素 ，所以 “最短 ”的路径并不等价于 “最好 ”的

路径 。

为解决上述问题，需要对所谓的“最合适”的路径给出

可操作的定义。 当前一个被广泛接受的定义是：选择走一

条路的车辆越多，这条路的“合适程度”就应该越高。 以这

一假设为基础，越来越多的工作转向基于驾驶轨迹的路径

诱导研究。

参考文献 [9]中提出了一种有别于传统的最短路径算

法的路径诱导策略，驾驶员普遍倾向于选择高等级的道路

（等级越高，速度越快 ），而不同等级的道路又把路网划分

成大小不一的封闭区域（一般路网的等级越高 ，区域内的

面积越大，反之亦然），由此设计了一种基于 A* 搜索的最

快路径启发式策略。 在出发端，该策略引导用户由低等级

路网围成的区域尽快进入通往目标方向的高等级区域；在

目标端，则引导用户尽快由高等级区域进入包含目标地址

的低等级区域。 在该算法的设计中，Gonzalez 等人还注意

到，路网中存在部分路径，虽然级别较低，但通行的车辆却

非常多，因此对道路等级的评定方式也做了修改 ，即道路

的等级不仅与其静态特性相关，还与其上通行车辆的数目

和通行速度这些动态特征相关，这些特征的取值可以通过

对用户出行轨迹的分析获得。

参考文献[9]中的算法能很好地解决中长途旅行（如在

两个城市之间）的路径诱导问题 ，然而对于城市内的路径

选择，其效果则差强人意。 主要原因在于：在同一城市内，

各道路的通行与拥堵状况在整体上已经渐趋一致，难以给

出明晰的等级划分，因而该算法的应用也受到了限制。 对

此，T-drive[10]提供了另一种解决方案：以城市内出租车的驾

驶轨迹数据为基础进行路径诱导 ， 由于出租车的数量众

多，活动范围广泛，而且司机的经验也非常丰富，因此可以

认为，对于城市内的任意两点 ，连接这两点的出租车行驶

轨迹接近最佳路线。

除了指导人们在驾车出行过程中选择合适的路线外，

对用户出行轨迹的分析还有助于“绿色出行”的实现。 这里

的“绿色”指鼓励人们尽可能使用公共交通工具，从而减少

碳排放量，减轻道路的交通拥堵状况。 为减少用户在使用

公共交通工具出行过程中的不便 ，参考文献 [11]提出基于

出租车的历史行驶轨迹数据的公交线路规划算法，该算法

使用出租车的起止位置表示它的每一条行驶轨迹，并对这

些轨迹进行层次聚类以生成若干轨迹簇，这些簇的中心轨

迹即公交线路的规划结果。 与此相类似，参考文献 [5]中也

研究了根据大规模的出租车驾驶轨迹进行夜间公交线路

规划的应用。

2.3 行为模式识别

在城市居民的日常出行中，一条出行的行为轨迹可能

包含多种不同的行为模式 ，如步行 、公共汽车接驳以及地

铁换乘等，参考文献 [12]中提出了对用户出行行为模式识
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别的研究，对比了条件随机场、支持向量机、贝叶斯网络与

决策树在这一问题上的表现 ，令人吃惊的是 ，在这些工具

中，决策树取得了最好的结果。 然而，对于这一结果，还需

结合数据的实际分布因素来考虑：对于大多数用户，在他／

她的一次出行行为中，绝大多数时间都是在交通工具上度

过的，而步行、骑自行车接驳公共交通工具等行为在总体

数据中仅占了非常小的比例 ，对分类算法而言 ，这是一个

类别不平衡的问题 [13]。 在这种情况下，分类器仅需简单地

把所有结果都判别为优势类别， 便能获得很高的准确率，

所以简单地以分类结果的准确率来度量分类器的好坏是

不合适的。

Stenneth 等人对参考文献[12]的结果做了改进，当用户

使用不同的公交工具时，公交服务设施可以作为识别其行

为模式的重要启发信息 ，因此公交站 、地铁线路等的位置

分布也可以用于辅助计算 [14]，结果与参考文献 [12]类似，以

决策树为基础的随机森林（random forest）算法获得了最好

的表现。

此外，对用户交通行为模式的研究还衍生了非常丰富

的其他应用，如 Kjargaard 等人 [15]研究了群体用户的聚集行

为，他们的工作以智能手机采集的数据为基础 ，汇集从智

能手机获得的用户行为加速度数据、移动方向数据以及信

号强度数据，通过层次聚类生成用户的群体聚集与移动信

息；Zhang 和 Li[3]、Ge 和 Xiong[4]等人则研究了基于出租车历

史行为轨迹的驾驶员异常行为探测算法，对于给定的两点

（起点和终点），多数人选择的路径就是 “正常 ”的路径 ，因

此若有某些驾驶轨迹明显背离了这些正常路径，则这些行

为属于异常行为。

3 用户行为分析

除了智能交通应用，基于位置信息的行为分析也已渗

入用户的日常生活中，从个人的活动模式到群体的社交关

系， 都有可能从用户的历史活动轨迹记录中提取获得，以

此为依据， 位置服务的提供者又能进一步改进他们的产

品，为用户提供更为个性化的服务。

3.1 用户行为理解

对用户行为的意图分析是用户轨迹分析的一个重要

研究内容，其目的在于从用户的历史行为轨迹中挖掘和解

释用户的日常行为规律。 在对这一问题的研究中，聚类分

析是最为常用的技术手段，然而在另一方面 ，由于缺乏必

要的验证信息，对聚类结果的解读通常需要结合特定的时

空上下文进行。 如 Kirmse 等人对用户日常行为特点的研

究 [16]，使用 meanshift 聚类根据用户的历史行为轨迹数据生

成了其日常驻留区域，并结合时间特点给出了结果的语义

解释 （如用户在白天驻留时间最长的地点是工作场所，晚

上驻留时间最长的地点是家里 ）；而在 Ying 等人 [17]的研究

中，则充分利用空间信息辅助对结果的解读 ：首先把聚类

获得的用户日常驻留点与其周边的兴趣点（如公园、学校、

银行、酒店等）相关联，进而根据用户的出行轨迹把这些驻

留点 “串联 ”起来 ，如 “出门—学校—单位—下班 ”等 ，以此

实现对用户出行轨迹的语义解读。

也有部分研究者尝试直接根据用户的行为轨迹数

据建立其统计生成模型 ， 主要做法是引入文本处理的

相关技术 。 首先在轨迹数据与文本数据之间建立如下

映射关系 ：

· 轨迹数据中的一个区域 （如一个 POI 或一条街道）

对应文章组成中的一个单词，用户经过一个区域的

次数相当于单词在文章中出现的次数；

· 一条行为轨迹对应一篇文章；

· 一组轨迹构成的集合对应一个文本集合。

在以上对应关系下，Zheng 与 Ni 把对用户出行行为的

理解映射为文本处理中的主题抽取 [18]，进而构造了 LDA 模

型 [19]的一个变体 ，以解释用户出行轨迹的生成过程 ；与此

相类似的还有 Yuan 等人的工作 [20]，把 LDA 聚类的结果与

城市中的服务设施位置相结合，从而实现基于用户行为轨

迹的城市实际功能的分区识别。

3.2 社交关系理解

众所周知，在社交网络中 ，存在著名的“六度分隔 ”理

论，即任意两个用户之间的通信最多只需由 6 个顺次认识

的用户进行信息交换即可实现，而这一理论的正确性也已

被 Jure 与 Horvitz 使用微软公司的 3 000 多万名 MSN 用户

的历史通信记录所验证 [21]。 此外，参考文献[22]中对多个社

交网络数据集的分析结果还指出 ，在社交网络中 ，随着网

络半径的扩大，人与人之间的交互距离反而缩小 ；另一方

面，对于社交关系时空分布的特点，当前还没有定论。近年

来，随着社交网络与位置服务的盛行 ，对用户的物理位置

与其社交联系两者之间的关联性分析也激发起了广泛的

兴趣。

在基于位置信息的用户关系分析中 ，Crandalla [23]等人

做了开创性的工作。 以照片分享网站 Flickr 上的数据为研

究对象，由于用户在向 Flickr 上传照片的同时也留下了时
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间信息，此外，在照片上载过程中有部分用户提交了他所

在的位置信息，根据这些记录可以获得用户的时空位置信

息；另一方面，Flickr 还提供了社交网络服务，由此，又可以

确定用户在网络上的社交关系信息。 以这些数据为依据，

Crandalla 等人研究了用户在物理空间中的行为轨迹与其

社交关系之间的联系，在一定的简化假设下 ，证明了如下

结论：若两位用户在连续 k 天内访问了相同的区域 ，则他

们在社交网络中存在朋友关系的概率可以写为 c1ec2k，c1 和

c2 是常数因子。

由这一结果可知 ， 当两个人连续出现在相同的场合

时 ， 他们间彼此认识的概率将以共现的次数呈指数增

长 。 这一发现为探索人群中的社会关系提供了新的手

段 ：对所关心的目标对象 ，只需简单地比较他们的活动

轨迹在一定时间周期内的重合次数 ，即可断言其是否存

在朋友关系 。

与参考文献 [23]相反 ，Cho 及其合作者则研究了用户

间的社交关系对他们出行活动的影响 [24]。 分析了位置服

务社交网站 Gowalla 与 Brightkite 的用户数据以及由欧洲

某电信运营商提供的用户定位和联系数据 。 结果显示 ，

一方面 ， 两个用户成为朋友的概率随物理距离的增加

而降低 ；另一方面 ，当用户做旅行规划时 ，他的社交关

系对目标地点的选择存在一定的影响 ：对于短途旅游 ，

用户对目标地点的选择一般独立于其社交关系 ； 对于

长途旅游 ， 目标地点一般会被优先考虑在有朋友居住

的地方 。

与参考文献 [24]相类似的工作还有 Ye、Yin 和 Lee

的研究 [25]，在这一工作中，他们分析了位置服务社交网站

Foursquare 的用户数据，结果显示，若两个用户间存在社交

联系，则在相同的地理位置共同出现的概率要远远高于他

们间没有社交关系时的概率 ，即对于用户 A 和 B，记他们

去过的地方集合分别为 LA 和 LB，令 r= |LA∩LB|
|LA∪LB|

，则在 A、B

两者是朋友时，r 的取值远大于两者不是朋友时的取值。

容易看出 ，参考文献 [24，25]的发现对旅游行业的广

告推荐具有非常重要的意义 ，由于用户在规划长途旅游

时会倾向于选择有朋友或朋友去过的地方 ，因此基于用

户社交网络联系的目标地点推荐有可能会获得良好的

效果 。

3.3 服务推荐

推荐服务是在线社交系统与内容服务系统的核心功

能之一，常见的推荐内容包括广告 、电影 、音乐 、朋友关系

以及旅游线路等， 为能向用户提供个性化的推荐服务，近

年来，有大量的工作投入对用户行为特点与待推荐目标两

者之间联系的分析之中。

在社交网络服务中，一个核心的应用是朋友关系的发

现和推荐 ，参考文献 [23]的结论为此提供了支持 ，如 Ling

等人的工作 [26]可以视为对参考文献 [23]的直接应用 ，在这

一工作中，Ling 等人设计了向量化的数据结构来表示用户

在空间上的历史访问记录和共同出现记录，进而使用欧氏

距离度量用户间的熟悉程度，并在社交网络中“相熟”用户

间进行朋友推荐。

另一方面，在参考文献 [23，26]等的工作中，用户间“相

似性”的计算依据是用户与物理空间中特定参照物间的相

对位置关系，这一计算方式虽然直观而简单 ，却不能直接

应用于远距离用户间的相似度计算。 事实上，当两个用户

间的物理距离充分大时，容易猜测 ，他们多次在同一区域

中共同出现的概率将趋向于 0，但在现实中 ，即使在这种

极端的情况下， 有很多用户仍然在社交网络中结为好友。

为解决这一问题，Xiao 等人 [27]的做法是把原始的空间位置

抽象为更高一级的概念，使用位置空间的语义代替具体的

物理地址进行相似度计算，在这一计算模式下，可以认为，

当两个用户的行为轨迹语义相近时，则他们间有可能存在

朋友关系。 例如，若有两位用户的出行轨迹都是“购物中

心—餐馆—电影院”，则认为他们是相似的，因而可以在他

们之间互相做朋友关系并推荐位置服务。

除了发现新的社交关系外， 协助用户强化现有的联

系也是社交网络平台所关注的焦点之一 。 Braga 等研究

人员提出了一种通过分析用户的线下行为来促进其线

上交互的策略 [28]，以用户的行为轨迹为研究对象 ，把最小

有界矩形 （minimum bounding rectangle）应用于好友用户

的行为轨迹 ， 从中提取这些用户的日常公共活动区域 ，

进而在社交网络上为他们共享这些结果 ，以此促进彼此

的线上互动 。

旅游推荐是用户行为轨迹分析的另一个重要应用。 由

于社交关系对用户旅游地点的选择起着重要的影响，因此

可以认为，这一结论从侧面上证实了病毒营销策略在旅游

广告推荐中的有效性，此外预期它还将深刻地影响未来旅

游广告的推荐行为 ， 社交关系将成为广告推荐的主要依

据。 事实上，在 Ye 等人 [25]的研究中，已经对此做了初步的

尝试。
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对于基于用户行为轨迹的分析应用 ，一方面 ，在内容

上， 智能交通领域的主要焦点仍然聚焦在对驾驶路径诱

导、交通状态判断等传统问题的研究上；相对而言，基于互

联网的应用研究则更为活跃，特别地，随着社交网络因素

的引入，相关工作已经展现了乐观的前景。然而，需要指出

的是 ，作为一个新兴的研究方向 ，有众多的问题有待进

一步探讨 ，其中最为核心的一个问题是如何针对特定的

商业需求 ， 从用户的历史轨迹中提取深层次的关联行

为 ，这也是支持和推动这一方向深入发展的动力。 另一方

面，在手段上，“大数据”已经成为对用户行为轨迹分析的

主流方向。

对于智能交通系统的研究 ，近年来 ，随着 D2ITS 的兴

起，“大数据”已经成为这一领域研究中必不可少的组成部

分。 这是由于在动态交通数据采集系统中，随着采集手段

的完善，需要处理的数据规模随之高速增长。 这里仅以国

内某省级公路交通数据中心为例进行说明。

浮动车数据是该数据中心的主要数据资源之一，目前

接入中心内的浮动车数目已经接近 100 000 辆，平均每车

以 15 s／次的频率向数据中心发送实时交通状态信息 （每

条信息包括记录编号、车辆识别号、车辆位置的经纬度、车

行方向、瞬时速度以及时戳），据此估算，每天该数据中心

将新增约 17 亿条记录，以每条记录占 30 byte 计算 ，则每

天该数据中心新增约 48 GB 的浮动车数据。

在其他各项应用中，“大数据”依然占有十分显著的位

置。如 Crandalla 等人 [23]为分析用户的物理距离与社交关系

的联系，使用了 Flickr 上的 3 800 万张照片记录；Cho 及其

合作者 [24]使用了位置服务社交网站 Gowalla 的 640 万条用

户登录数据和发生在 196 591 个用户间的 950 327 对用

户关系数据、 网站 Brightkite 的 450 万条用户登录数据和

发生在 58 228 个用户间的 950 327 对用户关系数据以及

由欧洲电信运营商提供的发生在 200 万用户间的 4.5 亿次

通话联系数据。

之所以需要如此规模庞大的数据，原因之一在于数据

获取的便利性，对于车辆的 GPS 轨迹数据，相关的运营商

处有完整的记录；对于用户的社交网络数据和其他定位数

据 ， 由于当前主流的位置服务和 社 交 应 用 平 台 （如

Facebook、Twitter 以及 Flickr 等）已经积累了大量的用户数

据，通过使用网络爬虫等工具，研究人员可以较为方便地

抓取获得这些数据。 但根本的原因还是数据的稀疏性。 以

Cho[24]的工作为例进行说明：容易理解，虽然参考文献 [24]

中所使用的 3 个数据集都包含了大规模的用户活动记录，

然而在任一数据集中，相对于用户总量的规模，发生在用

户间的关系（无论是社交关系，还是在物理空间上的接近

关系）仍然是极为稀疏的，试图在这两种关系之间建立概

率联系，显然会导致一个更为稀疏的结果，为了克服这一

问题，研究者只能通过提升原始数据的规模以获得更多的

支持。

在“大数据”的背景下，对高效快速的数据分析处理算

法的研究，已成为用户行为轨迹的分析与应用研究的核心

内容之一。 参考文献[29]中提出了一个著名的观点：“更多

的数据胜过更聪明的算法”， 这一论断在现有的工作中已

经得到了充分的证明。 事实上，在现有的对用户行为轨迹

的研究工作中 ，大多强有力的结果都建立在高度简化的

假设以及对现有数据的统计 、分析和拟合之上 [23，24]；也有

其他工作是对某些成熟高效的机器学习算法的应用 ，如

决策树 [12，14]、mean shift 聚类 [16]等 。 由此 ，在这一研究领域

中，对现有算法和模型的合理选择与高效实现，也许比新

型算法的设计更为重要。
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