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基于手机信令轨迹点识别的职住地综合决策算法*

陈略，熊宸，蔡铭

中山大学智能工程学院 /广东省智能交通系统重点实验室，广东 广州 510006
摘 要：由于手机信令存在稀疏性和空间不确定性等特点，给职住地识别带来一定难度；同时，当前的手机信

令职住地识别算法对于影响识别结果的关键要素，如时间规则和空间聚合距离等的设置存在依据不足且有效性

未知等问题。针对以上难点，提出了一种基于手机信令轨迹点识别的职住地综合决策算法。通过轨迹点识别消

除了手机信令的空间不确定性，有效界定了停留区域的时空边界。在停留点识别的基础上，提取各时段中停留

点的分布特征，计算时段信息熵，从而度量时段属于职住时段的可能性，对时段赋权值。通过对任意语义停留

点到达和离去时间轴离散化，组合语义停留点的停留时段，并通过时段权值反映停留时段特征。以语义停留点

的停留时段和停留时长为特征构建职住地综合决策矩阵，识别可能度最大的语义停留点作为职住地，并采用带

有移动停留标签的信令数据验证算法的有效性。
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A comprehensive decision-making algorithm of residence and workplace
based on the identification of cellular signaling track points
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Abstract：Due to the characteristics of cellular signaling，such as sparsity and spatial uncertainty，it is

difficult to identify the location of workplace and residence. At the same time，the current cellular sig‐

naling residence and workplace identification algorithm is an insufficient basis and unknown effective‐

ness for the key elements affecting the identification results，such as time rules and spatial aggregation

distance. In view of the above difficulties，this paper proposes a comprehensive decision-making algo‐

rithm based on celluar signaling track point identification，which eliminates the spatial uncertainty of

mobile signaling and effectively defines the space-time boundary of the stay area. Based on the recog‐

nition of stay points，the distribution characteristics of stay points in each period are extracted，and the

information entropy of each period is calculated to measure the possibility that the period belongs to

the residence and workplace period，and the weighted value of the period is given in this paper. By dis‐

cretizing the arrival and departure time axis of any semantic stay point，the stay time slot of semantic

stay point is combined，and the characteristics of stay time slot are reflected by the time slot weight.

Based on the characteristics of the stay time slot and stay time，a comprehensive decision matrix of res‐

idence and workplace is constructed to identify the most likely semantic stay point as the residence and
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workplace，and the cellular signaling with stay tag is used to verify the effectiveness of the algorithm.

Key words：cellular signaling；identification of cellular signaling track points；information entropy；

residence and workplace；decision matrix

近年来手机信令由于其覆盖范围广、采样率

高等特点被广泛应用于城市职住空间组织结构、

居民通勤特征等研究。张天然利用历史每日 20：
00-次日 8：00的夜间手机数据训练识别，以出现

概率最高且比例超过 60%的区域作为用户的居住

地。同理，利用历史工作日 9：00-18：00的手机

数据训练识别工作地［1］。丁亮等选取早晚特殊时

间点，若某一手机用户每天至少有 3个时间点在同

一基站或附近 1 000 m内的基站，就将该基站识别

为该日该用户的工作地或居住地［2］。许宁等根据

深圳市企事业单位工作时段和深圳市居民生活习

惯，设定工作时段为 09：00-18：00，夜间睡眠时

段为 00：00-06：00，筛选用户在工作（居住）时

段累计停留时间超过阈值的基站作为该用户的工

作 （居住） 地所对应的基站［3］。职住地识别方法

虽然已有众多成果发表，但大多文献更关注职住

地识别结果的应用，极少关注职住地识别算法本

身的可靠性。

由于手机信令的固有特性以及当前职住地识

别算法存在的问题，在实际应用中仍有诸多问题

亟待解决。本研究通过阐述手机信令特性，剖析

目前职住地识别算法中的关键因素，并提出了解

决这些问题的职住地识别算法。

1 问题描述

手机信令数据是一种典型时间序列数据，由

基站的经纬度和时间戳构成。手机信令数据影响

职住地识别的两个重要特性为稀疏性和空间不确

定性。

由于手机信令产生方式的无规律性，导致其

采样频率非常不规则。与一般时空轨迹数据不同，

手机信令包括主动和被动两种产生方式。主动产

生为数据流量上网、发短信、拨号等行为触发的

基站响应；被动产生包括收短信、接电话以及心

跳数据等行为触发的基站响应。因此手机数据的

时间密度因用户而异，并且非常不规则。通常在

某一小段时间内，手机数据密集出现，在较长且

不规律的时间后，手机数据再次密集发生［4］。手

机数据的稀疏特性使得轨迹点时间间隔较大，CDR
数据的时间间隔可以达到数小时之久［5］，而信令

数据的时间间隔通常也超过 1 h［6］，长时间间隔的

轨迹无法分析用户在间隔时段的定位，因此在通

常职住地识别算法中，如果以基站经纬度位置点

为停留单元，通过信令逐行相减的方法得到每一

个用户在每一个位置的停留时间［7］。当相邻的长

时间间隔轨迹点位置不相同时，将该时段纳入基

站停留时间，可能会导致增加虚假的停留点或者

基站停留时长被夸大。

手机信令中大量存在的乒乓和漂移数据导致

手机信令数据存在着较大的空间不确定性。文献

指出，乒乓切换和漂移数据约占数据总量的

30%［8］。乒乓切换和漂移数据是由手机信令的定位

原理和基站工作机制所产生的。用户定位以其所

在基站覆盖范围内的基站位置所表示，而我国目

前城市内基站布设普遍比较密集，基站的覆盖范

围相互重叠区域大。处于多个基站覆盖范围内的

地点地理位置受基站信号强度的变化而不断切换

基站，因而产生乒乓切换现象。一般来说基站有

负荷优化调节机制，当邻近基站的用户负荷过大，

会自动切换更远但用户负荷更少的基站，从而产

生了信号漂移［4］。乒乓切换和数据漂移并非用户

真实的移动轨迹，这类震荡的轨迹点具有紧密的

时空关系，可视为一个整体，表示同一个语义地

点，若把乒乓切换和漂移数据当作普通轨迹数据

处理，则会多出许多虚假的语义地点，真正的语

义地点停留时间则会被削弱。

从手机信令广泛存在的稀疏性和空间不确定

性可以看出，以基站为对象单元，研究职住地识

别算法不合理，存在较大的误差。

1. 1 时间规则

职住地识别算法涉及的重要因素包括时间规

则和空间聚合距离［9］两个部分。职住地识别方法

的时间规则可以归纳为：

1. 1. 1 时 间 阈 值 法 划分居住时间段，例如

20：00至次日 8：00。通常将居民每天夜间时间段

内停留时间超过阈值时间且一个月内出现次数大

于阈值次数的停留点，作为居民的居住地［7］。划

分日间时间段，以同样的方法识别工作地［10］。

时间阈值法的职住地识别率完全由划分时间

段、停留时间阈值和天数阈值的经验值决定，具
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有较强的不确定性。

1. 1. 2 累计停留时间法 划分居住时间段和工作

时间段，选取时间段内停留时间最长的停留点作

为居住地和工作地［11-13］。累计停留时间的变形算

法将全天划分为多个时窗，依次计算轨迹与每个

时窗的叠合度，将轨迹点停留时间区间转换为连

续的多个时窗，通过多日轨迹叠加识别每个时窗

的多日稳定点。合并距离小于阈值的多日稳定点

的时窗，选取日间和夜间时间段内停留时间最长

的多日稳定点作为工作地和居住地［14］。累计停留

时间法的识别结果与划分时间段直接相关。

1. 1. 3 信息熵法 将观测时间段内的各停留点停

留时长与相对观测时长的比例作为一种信息输入，

通过信息熵反映划分时段内用户活动的强度［7］，

信息熵越小，活动强度越小，居住或工作停留的

确定性越强。

计算时间段内各停留点U1，U2，⋯，Un的停留时

间Ti相对总观测时长T的比例 pi、信息熵H (U )。若

信息熵小于设定信息熵阈值，则将其中停留时间

概率最大的停留点识别为居住地和工作地。即

pi = Ti / (∑
j = 1

n

Tj )， H (U ) = -∑
i = 1

n

pi log2 pi. （1）
信息熵法可以算是累积停留时间法的变形，

但信息熵的阈值不容易确定，且信息熵与划分时

段相关。

通过时间规则可知，识别结果与划分时间段

紧密相关，但时间段划分由人为决定，没有度量

的指标，划分的有效性未知，且忽视了个体不同

的作息规律。

1. 2 空间聚合距离

由于移动通信网络空间不确定性的特点，用

户定位的基站并不一定所处实际位置最邻近的基

站。因此需要对一定空间距离的基站进行聚合，

并视为同一位置点。若以基站作为研究单元，不

设置空间聚合距离，则基站间的震荡切换会被识

别为不同的停留位置，实际停留位置的停留时间

变短，实际停留位置将被切分成多个停留位置，

停留时间可能无法达到时间规则的要求；将基站

按一定的算法空间聚合，若聚合距离过大会将出

行的轨迹点也纳入停留位置，导致真正的停留位

置时长变长，从而导致职住地识别错误，同时职

住地理位置准确度也会受到影响，因此选择空间

聚类算法正确界定停留区域的边界对职住地的识

别至关重要。倾向于职住结果应用的职住地识别

算法中对空间测度的描述一般直接采用基站为研

究单元，如以基站经纬度位置点为单元，通过信

令逐行相减的方法得到每一个用户在每一个位置

的停留时间［7］，但这种操作会导致职住地识别算

法的有效性降低。以距离邻近的基站空间聚合的

停留点为研究单元，空间聚类算法一般定义一定

的距离阈值作为合并的依据，如文献 ［14-15］。

但距离阈值的大小对空间测度影响有待研究。对

于停留区域边界的界定通过停留时间影响时间规

则进而影响算法对职住地的识别。总结上述职住

地识别算法可以发现：

（1） 时间规则对时段划分和停留时长阈值等

参数的选择依据不足，而这些参数会对职住地识

别的有效性产生严重影响。

（2） 以基站为停留研究单元，不对基站进行

空间聚合，忽视了手机信令的稀疏性和空间不确

定性，直接削弱实际停留位置的停留时间；以基

站聚类的停留区域为停留单元，空间算法对停留

边界识别的准确度会影响时间规则内停留时长的

度量，以及职住地的判断和职住位置的准确度。

（3） 职住地识别是一个综合性决策问题，需

同时考虑停留时段、停留时长、停留天数等特性，

但目前算法先对职住时段划分，再统计划分时段

内的停留时间，缺乏对停留时段和停留时长等特

征的综合分析。

（4） 目前职住地识别算法只能定性地获得职

住地的地理位置而无法获得其职住规律特性，如

职住的时段和时长。

因此，本研究提出了一种基于停留点语义的

职住地决策方法。

2 算法流程

本研究提出的基于手机信令轨迹点识别的职

住地综合决策算法流程，如图 1所示。其中，联结

同化流程和时空密度聚类算法已在文献 ［16］ 中

详细介绍，本文仅着重于轨迹点识别中的空间簇

联合以及职住地判断中的相关算法。

2. 1 轨迹簇空间联合识别停留区域

时空联结同化流程已经将具有停留特点的时

间紧密性的网格位置联结成簇，但由于受手机信

令的基站定位和调节机制影响，同一语义的活动

地点的空间位置通常不止一个基站，由于乒乓切

换和数据漂移发生的无规律性，同一语义地点的

不同基站之间存在时间连续的但不发生切换的情

况，此时同一语义地点的不同基站表现为两个不
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同的轨迹簇；同时由于手机信令采样间隔不均等

特点，若同一语义地点的不同基站坐标之间时间

间隔较大，缺乏时空紧密性，同一语义地点会被

分成不同的轨迹簇。

以上情况均会切割真正的停留点，削弱停留

时长，对职住地的时间规则识别造成影响。因此，

空间簇联合目的是通过簇的长时间的定位规律识

别区分地点语义，进一步区分停留区域的边界，

以弥补手机信令的采样间隔造成的空间不确定性，

并确定时间不紧密的簇之间的空间关系。

考虑到有意义的活动语义地点是经常发生且

具有规律性的，可以通过多次的时空紧密的轨迹

簇之间位置点的相互交集，将具有位置点交集的

簇联合为同一语义地点。多天出现的语义地点定

义为固定语义地点，表示经常性停留或经过的语

义地点。通过识别固定语义点可以更加锚固工作

地、居住地以及餐厅等经常性停留的活动地点，

使得职住地的识别更加准确。

固定语义地点通过多天的交集轨迹簇重叠空

间联合确定。将含有相同网格位置标号的轨迹簇

联合成为同一语义地点。轨迹簇空间联合识别语

义地点如表 1所示，以簇 6为例，簇 6是一个典型

的震荡的时空联结同化簇，簇中含有的位置点

（2037，1094）和（2041，1093）分别用红框和蓝

框表示，簇 2、3、5中均含有簇 6中的位置点，因

此可以将原本缺乏时间紧密性的簇 1、2、3，以及

簇5、6空间联结起来，识别为同一语义 c3。
语义地点的识别结果如图 2所示。同样颜色的

位置点代表同一语义点。从图中可以看出，即使

语义地点之间距离并不远，但语义的区分度却很

明显，没有出现大片轨迹点连成同一语义地点的

情况。其中，从上到下圆圈中的语义地点依次为

工作地、居住地、餐厅，与用户标签地点一致，

可见规律停留语义地点的网格位置之间常有切换，

可通过含有相同位置的轨迹簇联合进一步锚固停

留语义点。而且通过多天轨迹簇没有交集可以区

分距离靠近的不同语义点。

对比簇空间联合前后停留点识别精度，如表 2
所示。簇空间联合后的空间精度和时间精度均高

于簇空间联合前，说明簇空间联合识别语义地点

表1 轨迹簇空间联合识别语义地点

Table 1 Spatial association of trace clusters to identify
semantic locations

时间戳

2020-01-10 09：49：20
2020-01-10 10：39：43
2020-01-10 11：05：33
2020-01-10 11：05：38
2020-01-10 11：43：38
2020-01-10 11：43：50
2020-01-10 12：13：29
2020-01-10 12：56：09
2020-01-10 13：19：19
2020-01-10 13：19：24
2020-01-10 14：27：50
2020-01-10 14：27：55
2020-01-10 14：43：10
2020-01-10 14：43：15
2020-01-10 14：45：00
2020-01-10 14：45：05
2020-01-10 14：45：15
2020-01-10 14：45：20
2020-01-10 14：45：25
2020-01-10 14：45：30
2020-01-10 14：47：10
2020-01-10 14：47：15
2020-01-10 14：47：30
2020-01-10 14：47：36
2020-01-10 18：31：46
2020-01-10 18：31：51
2020-01-10 18：32：06
……

簇标号

0
1
1
2
2
3
3
4
4
5
5
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
7
7

……

网格标号

（2043， 1085）
（2041， 1093）
（2041， 1093）
（2037， 1094）
（2037， 1094）
（2041， 1093）
（2041， 1093）
（2052， 1086）
（2052， 1086）
（2041， 1093）
（2041， 1093）
（2037， 1094）
（2037， 1094）
（2041， 1093）
（2041， 1093）
（2037， 1094）
（2037， 1094）
（2041， 1096）
（2041， 1096）
（2037， 1094）
（2037， 1094）
（2041， 1093）
（2041， 1093）
（2037， 1094）
（2037， 1094）
（2047， 1083）
（2046， 1082）

……

语义地点

c8
c3
c3
c3
c3
c3
c3
c5
c5
c3
c3
c3
c3
c3
c3
c3
c3
c3
c3
c3
c3
c3
c3
c3
c3
c7
c7

……

图1 算法流程

Fig. 1 Algorithm process
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能够使得停留区域更锚固，时间识别精度更高，

且簇联合固定语义能够有效地识别停留区域

边界。

2. 2 职住地判断

2. 2. 1 熵权法赋时段权重 由于职住地的停留时

段比其他活动的停留时段有更强的规律性，表现

在职住地停留时段与其他活动时段相比停留次数

更多且停留语义地点比较单一和固定，因此可以

计算时段语义熵来表征处于职住时段的可能性。

某时段内停留次数越多，停留语义地点越固定，

时段熵越小，表明该时段为职住时段的可能性越

大；反之，熵越大，表明该时段的停留地点的偶

然性越大，即该时段为职住时段的可能性越小。

对时间轴各时间段内停留的各语义进行统计，

某时间段 i的语义熵由该时段数据集内被访问的次

数 ni和语义停留区域的分布构成。pij为语义 j的停

留次数在该时段 i访问次数中出现的概率。k为时

段 i内出现的语义停留区域的个数，时段熵为

H ( i ) = - 1
ln ni∑j

k

pij ln pij. （2）
可以看出，相同语义停留区域的分布下，被

访问次数ni大的时段信息熵更小；相同的访问次数

ni下，语义停留区域分布确定性更强的时段信息熵

更小。以表 3为例，某时段语义停留区域A、B、C
各访问 3次与A、B、C各访问 2次的分布相同，但

被访问次数多（A、B、C各访问 3次）的时段语义

熵更小；当时段被访问总次数 ni相同时，如A、B、
C各访问 3次与A访问 8次、B访问 1次相比，语义

停留区域分布更均匀的信息熵更大，时段不确定

性更强。

根据时段语义熵对时段赋权值。时段语义熵

图2 语义点识别结果

Fig.2 Semantic point recognition results

表2 簇空间联合前后停留点识别精度的对比

Table 2 Comparison of recognition accuracy of retention points
before and after cluster space combination

参数

标记的停留区域个数

算法检测停留区域个数

相符的停留区域个数

停留区域准确率P

停留区域召回率R

停留区域值

标记的停留时间

算法检测的停留时间

相符的停留时间

停留时间准确率P

停留时间召回率R

停留时间值

簇空间联合前

26
34
25
0. 735
0. 962
0. 833
6 days 08：54：15
5 days 19：24：30
5 days 19：24：30
1. 0
0. 912
0. 954

簇空间联合后

26
26
25
0. 962
0. 962
0. 962
6 days 08：54：15
6 days 01：21：08
6 days 01：21：08
0. 966
0. 951
0. 975
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更小的，权值更大，有

wi = 1 - H ( i )
∑
i = 1

k (1 - H ( i ) ) . （3）
2. 2. 2 到达和离去时段离散化 为了提取用户出

行、停留的时段和时长等特征，根据语义停留区

域的到达、离去时间分布对连续时间轴进行离散

化，合理划分时间段，使得区间既能有效区分不

同时段的分布特征又不过度分散独立。本研究使

用基于数据分布特征信息熵聚类的MDLP算法［17-18］

对数据进行聚类并划分时间轴，以避免划分后破

坏数据的分布特征。MDLP 算法如表 4 所示。

MDLP离散化以任意语义点 Cm到达（离去）时间

段的次数为特征，依据信息熵聚类时间段。具体

步骤如下：

（1） 先将时间轴划分为 k个基本时间段 Di

（1 ≤ i ≤ k），计算任意语义 Cm停留区域在多天数

据时间轴上的总信息熵E (Cm)，如式（4）所示。

E (Cm) = -∑
i = 1

k

p (Di )ln p (Di )， （4）
其中 p (Di ) = ||Di /N表示语义停留区域Cm在时间段

Di中的概率，Di表示语义Cm在时段Di中到达（或

离去）时刻的次数，N =∑
i = 1

k

||Di 表示语义 Cm到达

（或离去）时刻在整个时间轴上的次数。同时计算

当前时间轴序列包含的基本时间段数 k（表 4中算

法1的3~5）。

（2） 遍历每两个时间段 Di和 Di + 1之间的候选

划分 (Di，Di + 1 )，计算划分后左右两部分的总加权信

息熵E (Di，Di + 1 )，如式（5）所示。

E (Di，Di + 1 ) =
∑
j = 1

i

||Dj

N
E (CmL ) +

∑
j = i

k

||Dj

N
E (CmR ).（5）

选出划分后总加权信息熵E (Di，Di + 1 )最小的候

选划分 (Di，Di + 1 )。式 （5） 中，E (Di，Di + 1 )计算方

法为对切分点 (Di，Di + 1 )左右两部分加权信息熵，

左边权重为语义Cm在切点左边时段Dj（1 ≤ j ≤ i）

中的累计到达（或离去）时刻的次数∑
j = 1

i

||Dj 与语义

Cm到达（或离去）时刻在整个时间轴上的次数N

的比值∑
j = 1

i

||Dj /N，右边权重为语义 Cm在时段 Dj

（i + 1 ≤ j ≤ k）中的累计到达（或离去）时刻的次

数∑
j = i + 1

k

||Dj 与语义 Cm到达 （或离去） 时刻在整个

表4 信息熵MDLP离散化具体算法伪代码

Table 4 Information entropy MDLP
discretization algorithm code

输入：

输出：

1
2

3

4

5
6
7
8
9

10

11

12

13
14
15
16
17

MDLP_Cm
D={ D1，D2，⋯，Di，⋯，Dk} //时间轴基本时间段的数

据集

cutD={(Di0，Di0 + 1 )，(Di1，Di1 + 1 )，⋯，(Din，Din + 1 ) } (1 ≤
i0 ≤ i1 ≤ in < k ) //时间轴的切点集合

cutD = [ ]
｛

E (Cm) = -∑
i = 1

k

p (Di )ln p (Di ) //计算时间轴序列的总体

信息熵E (Cm)
N =∑

i = 1

k

||Di //计算时间轴序列中包含的到达（或离去）

总次数N

k=len（D） //计算时间轴序列包含的基本时间段数 k

ED_lis=［］ //记录遍历切点的划分信息熵

for i in range（k-1）： //遍历候选时间轴切点

计算切分后的左右两部分加权信息熵E (Di，Di + 1 )
ED_lis. append（E (Di，Di + 1 )）
(Dl，Dl + 1 ) ←min（ED_lis） //选出切分后信息熵

最小的切点为最优切点 (Dl，Dl + 1 )
kl，kr ← (Dl，Dl + 1 ) //分别计算时间轴序列切分后的左

右两部分的基本时间段数

Gain(Di，Di + 1 ) = E (Cm) - E (Di，Di + 1 ) //计算切分前后

信息增益Gain(Di，Di + 1 )
if Gain (Di，Di + 1 ) satisfies（）：

cutD. append（(Dl，Dl + 1 )）
MDLP（{ D1，D2，⋯，Di}）
MDLP（{ Di + 1，Di + 2，⋯，Dk}）
｝

表3 时段熵示例

Table 3 Period entropy example
某时段 i的语义停留区域分布

A（2）、B（2）、C（2）
A（3）、B（3）、C（3）
A（8）、B（1）

时段语义熵H ( i )
0. 613
0. 50
0. 159
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时间轴上的次数N的比值∑
j = 1

i

||Dj /N（表 4中算法 1
的8~11）。

（3） 计算最小的候选划分 (Di，Di + 1 )的信息增

益Gain (Di，Di + 1 )如式（6）。

Gain (Di，Di + 1 ) = E (Cm) - E (Di，Di + 1 ) . （6）
检验信息增益是否满足切分准则式 （7），若

满足，则对切分后的左右时间轴 CmL和 CmR递归

MDLP切分时间轴；否则停止切分 （算法 1的

12~16）。

Gain (Di，Di + 1 ) > ln (N - 1) + ln (3
k - 2)

N

- kE (Cm) - klE (CmL ) - krE (CmR )
N

.
（7）

2. 2. 3 职住地多属性决策方法 到达和离去时间

轴 离 散 化 得 到 切 点 的 集 合 cutD =
{(Di0，Di0 + 1 )，(Di1，Di1 + 1 )，⋯，(Din

，Din + 1 ) }， 根 据 切 点

划分时间轴，得到对应的时间轴切片的时间段集

合

Tset = {T1，i0，Ti0 + 1，i1，Ti1 + 1，i2，⋯，Tin - 1 + 1，in，Tin + 1，k}，（8）
其中Tx，y为基础时段Dx到Dy的时段集合，

T1，i0 = { D0，D1⋯，Di0}，
Ti0 + 1，i1 = { Di0 + 1，Di0 + 2，⋯，Di1}，
Tin - 1 + 1，in = { Din - 1 + 1，Din - 1 + 2，⋯，Din

}，
Tin + 1，k = { Din + 1，Din + 2，⋯，Dk}.
以此类推。基于到达和离去的时间段可以组

合成语义Cm停留区域各停留时间段的区间数，假

设到达时间段为 TaL，aU，离去时间段为 TbL，bU，则组

成的停留时间段区间 li (1 ≤ i ≤ s)为 [TaU，bL，TaL，bU ]， s

为语义Cm停留区域所属的停留时间段个数。根据

时段语义熵的时段权值将停留时间段的区间数转

化为时间段权值区间数 Wl = [WTaU，bL
，WTaL，bU

]，其中

WTaU，bL
=∑

j = aU

bL

wj，WTaL，bU
=∑

j = aL

bU

wj，通过时间段权值区

间数可以表示停留时段属于职住时间段的可能性

值。统计多天语义 Cm停留所属的各个停留区间 li

以及次数 ni，即：N =∑
i = 1

s

ni。则，语义 Cm停留时

段的属性值为多天停留时段属性值之和，即

W (Cm) =∑
l = 1

s

nlWl = [∑
l

s

nlWTaU，bL
，∑

l

s

nlWTaL，bU
]。统计语

义Cm停留时段区间 li中的每次停留时长最大最小

值，得到停留时长 st l区间，语义Cm的停留时长区

间为多天停留时段区间 li的停留次数 ni与停留时长

st l的乘积之和，即ST (Cm) =∑
l = 1

s

nlst l。
正如前文所述，职住地的判断是一个区间数

多属性权重未知的决策问题。信息熵越大，信息

的不确定性越大，信息的可用性越低；在综合决

策系统中，所有方案在属性 Gj下差异越大，则对

方案的排序作用越大，属性的权重应赋越大值，

因此可以通过信息熵确定属性权重。

相较于属性值为实数的决策问题，同一属性

下方案选择的差异为各方案区间数上限 aij +之间差

异和下限 aij -之间差异之和，因此属性为区间数的

权重赋值可以看做分别对区间上限实数和下限实

数赋权值，即分别得到决策矩阵上限属性权重

w+ = (w1 +，w2 +，…，wm
+ ) 和 下 限 属 性 权 重 w- =

(w1 -，w2 -，…，wm
- )。定义属性的综合权重 w为上下

限 权 重 的 线 性 加 权 ， 即 ：

w = αw+ + βw- (α + β = 1)。其中，α和 β为对属性

上下限权重的偏好［19］。基于综合权重计算各方案

的综合属性值 Zi =∑
j

m

ai j wj，( i = 1，2，…，n )。各方

案的综合属性值 Zi两两比较得到可能度矩阵 P =
( pij ) n × n，然后使用文献［11］中给出的可能度矩阵排

序公式对方案进行最终的排序。

基于信息熵权法的区间数多属性决策问题的

决策过程如下：

（1） 把决策矩阵 A = (ai j )m × n 分割成上下限决

策矩阵 A+ = (ai j + )m × n和 A- = (ai j - )m × n，利用式 （9）
和 （10） 分别对上下限决策矩阵规范化［20］ 得到

R+ = ( ri j + )m × n和R- = ( ri j - )m × n。其中

rij - = aij - ∑
i = 1

n (aij + )， （9）

rij + = aij + ∑
i = 1

n (aij - ) . （10）
（2）对上下限规范化决策矩阵R+ = ( ri j + )m × n和

R- = ( ri j - )m × n 列归一化得到 Ṙ+ = ( ri j + )m × n 和 Ṙ- =
( ri j - )m × n。其中

ṙ ij + = rij + ∑
i = 1

n

rij +， （11）
ṙ ij - = rij - ∑

i = 1

n

rij - . （12）
（3）对上下限归一化矩阵 Ṙ+ = (ri j + )m × n和 Ṙ- =

(ri j - )m × n计算各属性Gj下所有方案的信息熵
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Ej
+ = 1

ln n∑i = 1
n

ṙij + ln ṙ ij +， （13）
Ej

- = 1
ln n∑i = 1

n

ṙij - ln ṙ ij -. （14）
（4） 通过各属性 Gj的信息熵值，分别对上下

限归一化矩阵 Ṙ+ = ( rij + )m × n和 Ṙ- = ( rij - )m × n计算各

属性 Gj 的权重，得到上下限各属性的权重向量

w+ = (w1 +，w2 +，…，wm
+ ) 和 w- = (w1 -，w2 -，…，wm

- )。
其中

wj
+ = 1 - Ej

+

∑
j = 1

m (1 - Ej
+ )
，

（15）

wj
- = 1 - Ej

-

∑
j = 1

m (1 - Ej
- ). （16）

（5） 通过定义上下限各属性的综合权重 w =
αw+ + βw- (α + β = 1)，计算各方案 i的属性综合值

Zi =∑
j

m

ai j wj. （17）
（6） 通过两两方案的可能度比较，组成可能

度矩阵 P = ( pij ) n × n。而，当 a和 b至少有一个为区

间数 （实数退化为上下限相同的区间数），设 a =
[ a-，a+ ]， b = [ b-，b+ ]， la = a+ - a-， lb = b+ - b-，则

区间数a大于区间数 b的可能度为

p (a ≥ b) = max{ }0，la + lb - max { 0，b+ - a-}
la + lb .（18）

（7） 由 排 序 向 量

v = 1
n (n - 1) (∑j = 1

n

pij + n2 - 1)［20］ 对可能度矩阵 P =
( pij ) n × n进行计算，得到排序向量 v = ( v1，v2，…，vn )T。
通过分量的大小对方案进行排序，确定最优方案。

3 职住地识别算例

本研究所采用自行开发的 app采集志愿者的一

周的信令数据，数据除时间戳和基站经纬度外还

带有移动或停留标签，以验证算法的识别效果。

3. 1 利用熵权法赋时段权重

用户的时段活跃度，如图 3所示。用户夜间

00：00-8：00时段活跃度最低，日间下午时段活

跃度也较低，结果显示通过信息熵来度量时段有

效性是合理的。

3. 2 职住地多属性决策方法

信息熵MDLP离散化能根据离去分布特征把连

续的时间轴划分为具有特征规律的时间段，有利

于离去规律的提取。通过离散化语义停留点到达

时间段和离去时段，组合成停留时段区间数，并

计算停留时段区间数的时段权重区间数。以停留

时段权重区间数和停留时长区间数为属性，经职

住地识别问题转变为停留时段和停留时长的多属

性区间数决策问题，得到停留时段和停留时长的

区间数决策矩阵，如表5所示。

对决策矩阵A进行规范化，停留时段和停留时

长均为效益型属性，得到规范化矩阵R，如表 6所
示。决策矩阵R-、R+列归一化，得到矩阵 Ṙ-、Ṙ+，
如表7、8所示。

根据归一化的上下限矩阵计算各属性的熵和

权重，如表 9、10所示。设区间数上、下限的偏好

相同，即 α = β = 0.5可得各属性的综合权重 w =
(0.206 5，0.793 5)。利用综合权重计算各方案的综合

属性值 Zi分别为

图3 时段权值示例

Fig. 3 Example of period weight

表5 职住地决策矩阵A

Table 5 Place of residence and workplace decision matrix A
语义停留

点Cm
C2
C6
C5
C3
C8
C10
C7

停留时段W (Cm)

[1. 098 0,1. 098 0]
[2. 187 7,2. 187 7]
[1. 098 0,1. 098 0]
[2. 399 4,5. 365 0]
[3. 439 1,5. 988 6]
[1. 090 2,1. 090 2]
[0. 248 7,0. 248 7]

停留时长ST (Cm)

[0 days 01:06:03,0 days 01:06:03]
[0 days 01:17:27,0 days 01:17:27]
[0 days 00:23:10,0 days 00:23:10]
[2 days 04:08:42,3 days 19:35:52]
[2 days 15:58:40,2 days 22:51:46]
[0 days 00:30:20,0 days 00:30:20]
[0 days 03:38:50,0 days 03:38:50]
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Z1 = (0.018 4，0.026 7)， Z2 = (0.032 5，0.047 4)，
Z3 = (0.0151，0.0221)， Z4 = (0.3791，0.4940)，
Z5 = (0.4045，0.4740)， Z6 = (0.0156，0.0227)，
Z7 = (0.0201，0.0280).

Zi ( i = 0，1，2，3，4，5，6)两两比较的可能度矩阵

P = ( pij ) 7 × 7，如表11所示。

由排序向量 v 及矩阵 P 中的可能度，得到可

能度矩阵 P 的排序向量，通过分量的大小对方案

进行排序，确定最优方案。

由于居住时段比工作时段的活动更少，稳定

性更强，因此在排序的前两个语义地点中选择停

留时段属性值较大的作为居住地，停留时段属性

值小的作为工作地。第 i0语义与第 i1语义停留时段

属性值大小以决策矩阵停留时段区间可能度来度

量。若 p (ai 0 j ≥ ai 1 j ) > 0.5，则 i0为居住地，i1为工

作地，否则 i1为居住地，i0为工作地。在例子中，

C3和 C8的决策矩阵停留时段区间分别为 a41 =
[ 2.399 4，5.365 0 ]、 a51 = [ 3.439 1，5.988 6 ]，可能度

p (a41 ≥ a51 ) = 0.349 2，小于 0. 5，因此 C8为居住

地，C3为居住地，识别结果与轨迹标签吻合。

3. 3 多属性决策算法与时间阈值法的比较

为了比较多属性决策算法与传统的职住地算

法的优劣，对采集的标签数据采用两种算法进行

职住地识别。由于时间阈值法是传统职住地算法

的基础算法，其余算法大多是其的延伸，因此选

取时间阈值法作为常规算法。

对数据量、划分的时间段、停留时间阈值和

天数阈值，采用全样本量一周的数据，根据经验

设定不同的划分时间段 slot、停留时间阈值 T和天

数阈值 θ等参数，比较不同参数下时间阈值法的识

别结果，如表 12、13所示。统一设置居住地天数

表6 职住地规范化矩阵R

Table 6 Normalization matrix R of residence and workplace
语义停留点Cm

C2
C6
C5
C3
C8
C10
C7

停留时段W (Cm)
［0. 265 7，0. 322 9］
［0. 529 4，0. 643 4］
［0. 265 7，0. 322 9］
［0. 580 6，1. 577 9］
［0. 832 2，1. 761 3］
［0. 263 8，0. 320 6］
［0. 060 2，0. 073 1］

停留时长ST (Cm)
［5. 074 9，5. 954 2］
［5. 950 8，6. 981 9］
［1. 780 0，2. 088］
［240. 391 2，495. 438 2］
［294. 941 0，383. 285 8］
［2. 330 6，2. 734 5］
［16. 813 9，19. 727 3］

表7 职住地归一化矩阵 Ṙ-

Table 7 Residence and workplace normalization matrix Ṙ-
语义停留点Cm

C2
C6
C5
C3
C8
C10
C7

停留时段W (Cm)
0. 095 0
0. 189 2
0. 095 0
0. 207 5
0. 297 5
0. 094 3
0. 021 5

停留时长ST (Cm)
0. 008 9
0. 010 5
0. 003 1
0. 423 8
0. 519 9
0. 004 1
0. 029 6

表8 职住地归一化矩阵 Ṙ+

Table 8 Residence and workplace normalization matrix Ṙ+
语义停留点Cm

C2
C6
C5
C3
C8
C10
C7

停留时段W (Cm)
0. 064 3
0. 128 1
0. 064 3
0. 314 2
0. 350 7
0. 063 8
0. 014 6

停留时长ST (Cm)
0. 006 5
0. 007 6
0. 002 3
0. 540 7
0. 418 3
0. 003 0
0. 021 5

表9 矩阵R-各属性的信息熵和权重

Table 9 Entropy and weight of matrix R-attributes
信息熵和属性权重

Ej

wj

停留时段

0. 901 6
0. 159 7

停留时长

0. 482 5
0. 840 3

表10 矩阵R+各属性的信息熵和权重

Table 10 Entropy and weight of matrix R+attributes
信息熵和属性权重

Ej

wj

停留时段

0. 814 3
0. 253 3

停留时长

0. 452 6
0. 746 7

表11 各语义综合属性值两两比较的可能度矩阵P
Table 11 The possibility matrix P for the comparison of the

comprehensive attribute values of each scheme
语义Cm
C2
C6
C5
C3
C8
C10
C7

C2
0. 5
1. 0
0. 240
1. 0
1. 0
0. 278
0. 590

C6
0. 0
0. 5
0. 0
1. 0
1. 0
0. 0
0. 0

C5
0. 760
1. 0
0. 5
1. 0
1. 0
0. 539
0. 865

C3
0. 0
0. 0
0. 0
0. 5
0. 514
0. 0
0. 0

C8
0. 0
0. 0
0. 0
0. 486
0. 5
0. 0
0. 0

C10
0. 722
1. 0
0. 461
1. 0
1. 0
0. 5
0. 825

C7
0. 410
1. 0
0. 135
1. 0
1. 0
0. 175
0. 5
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阈值为 4，工作地天数阈值为 3，表示在划分时间

段 slot内，停留时间阈值大于 T的停留点出现天数

大于4天的停留点为居住地，类似地得到工作地。

由表中可以看出，常规职住地识别算法受划

分的时间段 slot、停留时间阈值 T和天数阈值 θ等
参数直接影响较大，由于时间段的经验划分无法

挖掘用户的作息规律，对于日间活跃时段无法有

效识别用户工作地，因此常规职住地算法具有很

强的局限性。

本研究提出的多属性决策算法不依赖于时段

的划分，以及一系列阈值参数的选取，可以根据

用户日常出行作息规律习惯自动挖掘用户职住的

规律，从而识别职住地。多属性决策算法只与用

户数据样本量有关。因此对不同样本量分别为 3
天、4天、5天、6天和一周全样本量的识别结果进

行对比，如表14所示。

根据表 14可知，除了 2020年 1月 10日至 2020
年 1月 12日的样本由于规律性差别较大，导致职住

地识别反向外，其余 15个样本的职住地均识别正

确，说明职住地多属性决策算法能够较为全面地考

虑停留时间段和停留时长等职住属性，自动挖掘

职住的规律特征，同时具有较强的稳定性，且在

样本量较小的情况下仍然有较强的职住识别能力。

4 结 论

本研究总结了目前职住地算法中存在的时间

表12 各参数组合的时间阈值法居住地识别结果

Table 12 Time threshold method of residence identification
results of each parameter combination
居住地参数

slot = [ day20:00 - day+1 08:00 ],T = 6 h
slot = [ day22:00 - day+1 06:00 ],T = 5 h
slot = [ day22:00 - day+1 08:00 ],T = 5 h
slot = [ day22:00 - day+110:00 ],T = 6 h
slot = [ day00:00 - day06:00 ],T = 4 h
slot = [ day00:00 - day08:00 ],T = 4 h

满足参数阈值的

停留点居住天数

{C8: 5, C9: 1}
{C8: 5, C9: 1}
{C8: 5, C9: 1}
{C8: 5, C9: 1}
{C8: 6}
{C8: 6}

居住

地

C8
C8
C8
C8
C8
C8

表13 各参数组合的时间阈值法工作地识别结果

Table 13 Time threshold method of residence identification re⁃
sults of each parameter combination

工作地参数（T = 6h）
slot = [ day 07：00 - day 17：00 ]
slot = [ day 08：00 - day 18：00 ]
slot = [ day 09：00 - day 17：00 ]
slot = [ day 07：30 - day 17：30 ]
slot = [ day 08：30 - day 17：30 ]
slot = [ day 09：30 - day 17：30 ]

满足参数阈值的

停留点工作天数

｛C3： 2｝
｛C3： 4｝
｛C3： 2｝
｛C3： 2｝
｛C3： 2｝
｛C3： 2｝

工作地

无法识别

C3
无法识别

无法识别

无法识别

无法识别

表14 各语义综合属性值两两比较的可能度矩阵P

Table 14 Possibility matrix for pairwise comparison of each semantic comprehensive attribute value
样本日期

2020. 01. 10-2020. 01. 12
2020. 01. 11-2020. 01. 13
2020. 01. 12-2020. 01. 14
2020. 01. 13-2020. 01. 15
2020. 01. 14-2020. 01. 16
2020. 01. 10-2020. 01. 13
2020. 01. 11-2020. 01. 14
2020. 01. 12-2020. 01. 15
2020. 01. 13-2020. 01. 16
2020. 01. 10-2020. 01. 14
2020. 01. 11-2020. 01. 15
2020. 01. 12-2020. 01. 16
2020. 01. 10-2020. 01. 15
2020. 01. 11-2020. 01. 16
2020. 01. 10-2020. 01. 16

停留点序列

[C3,C8,C7,C6,C5]
[C8,C3,C6]
[C8,C3,C10,C6]
[C8,C3,C10,C6]
[C3,C8,C2,C10,C6]
[C3,C8,C6,C5,C7]
[C8,C3,C6,C10]
[C8,C3,C10,C6]
[C8,C3,C2,C10,C6]
[C8,C3,C6,C10,C5,C7]
[C8,C3,C6,C10]
[C8,C3,C2,C10,C6]
[C8,C3,C6,C7,C10,C5]
[C3,C8,C6,C2,C10]
[C8,C3,C6,C7,C2,C10,C5]

可能度序列

[0. 3,0. 25,0. 2,0. 15,0. 1]
[0. 58,0. 42,0. 25]
[0. 375,0. 292,0. 168,0. 165]
[0. 375,0. 292,0. 168,0. 165]
[0. 28,0. 27,0. 177,0. 138,0. 135]
[0. 276,0. 274,0. 2,0. 139,0. 111]
[0. 349,0. 318,0. 208,0. 125]
[0. 375,0. 292,0. 168,0. 165]
[0. 287,0. 263,0. 167,0. 142,0. 141]
[0. 242,0. 225,0. 183,0. 125,0. 122,0. 103]
[0. 35,0. 317,0. 208,0. 125]
[0. 289,0. 261,0. 163,0. 144,0. 143]
[0. 235,0. 232,0. 183,0. 126,0. 114,0. 11]
[0. 277,0. 273,0. 2,0. 149,0. 101]
[0. 203,0. 202,0. 167,0. 126,0. 117,0. 095,0. 09]

居住地

C3
C8
C8
C8
C8
C8
C8
C8
C8
C8
C8
C8
C8
C8
C8

工作地

C8
C3
C3
C3
C3
C3
C3
C3
C3
C3
C3
C3
C3
C3
C3

115



第 61卷中山大学学报（自然科学版）（中英文）

规则中时段划分和时间阈值设置依据不足、空间

聚合距离大小的设置方法有效性未知、缺乏对多

种职住属性的综合考虑以及只能定性识别职住地

理位置而无法挖掘用户作息规律等突出问题。并

基于轨迹点识别，提出了轨迹簇空间联合流程，

通过实验证明该流程能够提升停留区域识别的时

空精度，锚固停留区域时段和时长的准确度。在

准确划分轨迹停留区域时空界限的前提下，通过

时段停留次数和停留点分布特性计算时段熵，度

量时段属于职住时段的可能性，对时段赋权值。

通过对任意语义停留点到达和离去时段的离散化，

以停留时段和停留时长为特征构建职住地综合决

策矩阵，识别出最可能的职住地语义。通过与传

统的职住地识别算法对比，可知多属性决策方法

的识别准确率优于传统职住地算法，在样本较小

的情况下仍具有较强的稳定性，可以直接应用于

现实数据。
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