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一个基于基站轨迹数据的城市移动模式可视分析系统 
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摘  要: 随着移动通信技术的发展, 手机基站轨迹数据在分析人类移动规律方面的优势日趋显著. 由于人群移动模

式与其社会行为息息相关, 该模式能够直接反映各地理区块在不同时间段所具备的社会功能. 根据词嵌入模型, 首

先将基站的时空信息映射为向量, 通过计算基站间的高层语义的相似规律来分析地理区域的功能性信息; 再将带有

时空变化信息的手机用户移动轨迹映射至向量空间, 使基站地理坐标与轨迹相结合, 从而获取更加丰富的语义信息. 

在交互方面, 设计了一个可视化分析系统 Trajectory2Vec 来探索城市区域功能和用户行为的关系, 案例分析证明了该

系统可以有效地帮助用户分析移动人群与城市区域间关系的动态变化规律. 
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Trajectory2Vec: A Visual Analytics Approach for Urban Mobility Patterns Based 
on Mobile Phone Data 
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Abstract: Based on word embedding model, we map the spatio-temporal information of base stations to the vec-

tor space and calculate the similarity rule of the high-level semantics between base stations to analyze the social 

information of geographical areas. Moreover, we designed and implemented a visual analysis system to explore 

the relationship between urban interregional functions. Case studies show that the proposed system can effec-

tively help users to analyze the dynamic changes of the relationship between urban area and local residents. 
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随着移动通信技术的迅猛发展 , 智能手机的

便捷性使其成为城市居民随身必备用品 , 在各类

人群中的覆盖面极为广泛[1]. 由于移动通信设备需

要保持信号畅通 , 因此手机总是搜索信号源稳定

的基站保持连接, 连接的时间、位置信息也同时被

记录下来 . 通过提取涵盖时间、地点的基站连接 
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记录, 我们便能够获得手机用户的移动轨迹. 大规

模的数据则能够更直观地反映城市居民的移动模

式, 该移动模式一方面能反映人群的活动内容, 另

一方面还能反映出某地理区块的社会功能信息 [2]. 

在活动内容方面, 对于不同的人群类型, 轨迹信息

展现出的移动模式同样有着较大差异[3]. 以大学生

为例, 由于学业所需, 其工作日的移动区域通常局

限于大学校园内 , 而周末及节假日则可能前往繁

华商圈或周边地市娱乐消遣. 另外, 根据不同地理

区块的功能分类(如商务写字楼区、购物商圈等), 

轨迹分析结果还有助于推出用户兴趣分析系统、交

通控制系统、城市区域热度分析系统等应用, 具有

广阔的研究前景[4].  

Word2Vec 利用神经网络将单词训练为最优实

数向量. 通过计算余弦距离, 我们能够很容易地将

比较语义相似度的过程转化为比较词向量在向量

空间相似度的过程 , 这将有助于实现单词词性提

取、单词聚类等高级应用[5]. 本文将基站的时间、

地点编码为一个特征单词, 通过多组特征的训练, 

获得每个单词的向量表达. 进一步, 可计算得到基

站特征间的向量相似度, 以及基站语义的相关性. 

此外 , Doc2Vec 在词向量的基础上添加了段向量

的概念, 将上下文语义添加至单词预测的过程中, 

因此可为多个词向量赋予同一段落的向量值 . 在

针对用户轨迹的分析中 , 单条用户轨迹途径的多

个基站记录共享同一用户编号, 即对应于Doc2Vec

模型的段落特征. 由此, 可计算用户轨迹实数向量

间的余弦距离, 获取轨迹相似度, 从语义角度更深

入地分析城市大规模人群的运动模式.  

本文将可视分析技术与词嵌入模型结合 , 提

供有效的用户交互手段 , 可以让人们充分参与到

分析该可视化结果的过程中来 , 并利用人的认知

能力从数据中挖掘有效信息. 此外, 每个基站除地

理和时间信息外 , 还包含周边标志性建筑与公共

设施等其他复杂属性, 可以辅助分析过程. 通过交

互技术 , 人们还可以选取具有代表性的地理区域

进行重点分析, 以提升可视化结果的有效性.  

本文工作的主要贡献如下:  

(1) 利用词嵌入模型对轨迹进行建模, 将人群

和基站训练为实数特征向量 , 通过向量距离的计

算, 挖掘区域与区域间、人群与区域间的移动模式

的异同.  

(2) 基于轨迹向量特征与其在地理空间中的

对应关系, 实现了可视化分析系统. 系统结合基础

交互操作 , 将选中轨迹同时投影至二维向量空间

及地理空间中 , 用于发掘随时空动态变化的人群

移动模式.  

1  相关工作 

1.1  轨迹可视化 
借助于先进的物体追踪技术, 如社交网络、交

通运输、GPS信号等, 大规模的轨迹时空数据在当

今有多样的采集渠道 . 所获得的轨迹信息有着非

常广阔的应用前景, 如交通管理、军事化应用等[6]; 

有学者基于社交网络的社交信息计算用户轨迹相

似性[7], 并完善 POI 算法的开发[8]. 此外, 目前学

界也有较多针对城市用户移动轨迹的可视研究及

城市流量模拟, 数据内容涵盖各个领域, 如手机基

站轨迹[9]、船舶轨迹、机动车轨迹、行人轨迹等. 这

些轨迹信息通常包含多维度属性 , 其中的复杂属

性不易通过可视化手段予以清晰呈现 [10]. 对此 , 

学界主要有 4种典型的可视化策略, 即基于空间因

素、时间因素、时空因素和多属性因素[11].  

作为空间因素的可视化表达, Lundblad 等[12]

将航线投影为折线型航道 , 与当地天气共同映射

在地图上 , 为航船公司提供船只信息监测和不良

天气预警服务. 然而, 由于静态地图具有无法展示

轨迹时间序列的缺陷, Wang 等[13]利用时间线的方

式呈现二维轨迹的属性差异 , 直观有效地展示时

空信息, 避免了对信息聚类所造成的内容缺失, 并

结合可视化手段展现了轨迹运动变化方面的特性. 

通过对时空因素进行分类, Landesberger等[14]针对

地理位置随时间变化的规律, 结合时间、空间双方

面信息进行可视化, 设计了动态分类数据视图, 为

用户提供了面向任务的时间阶段选择方法 , 来支

撑有关类别变化的可视探索 . 同样在交互手段方

面, FromDaDy 通过交互式的查询, 可处理及分析

大规模航空轨迹信息[15].  

为了改进传统模式中流聚类的可视化方法 , 

Landesberger 等[16]设计的 MobilityGraph, 是一种

用于减少大规模移动轨迹所导致的数据杂乱性的

优雅方法 , 可在时空图上展现了跨度较大时间维

度中人群的移动模式. Vrotsou 等[17]通过利用轨迹

属性段的方式, 简化了轨迹结构的复杂度. 为了有

效地揭示乘客在交通网络的再分布, Zeng 等[18]设

计交换圆环图来探索基于时空的移动模式 . Tra-

jRank[19]则针对沿某条轨迹的动态旅行时间变化 
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展开研究.  

除时空因素外 , 为将单个轨迹点的属性纳入

考虑范围, Tominski等[20]通过堆叠轨迹带的方法有

效地在可视化结果中添加了这类信息 . 对于多属

性的可视呈现, Scheepens 等[21]将子属性聚类为深

度域, 借助分布式地图的交互方式, 用户能够高效

地选取所需深度域并获取结果 . 上述研究的相通

点是侧重描述轨迹所蕴含的时空多样特征 , 而非

挖掘轨迹发起者移动模式的隐含信息.  

1.2  轨迹数据挖掘 
已有大量工作尝试挖掘轨迹数据中所蕴含的

丰富语义信息[22]. Chu等[23]通过出租车的移动数据

反映了城市人群的移动模式和趋势 , 借以归纳模

式中的隐含语义. 针对具体出租车轨迹, Al-Dohuki

等 [24]设计的方法十分直观且语义丰富, 其将轨迹

转化为文档模型, 实现对于轨迹的文本搜索方法, 

对于挖掘出租车轨迹形成的动机进行了有益探索.  

在分析移动模式时, Ma 等[25]通过手机数据提

取地理和社交网络信息 , 借助欧拉方法对人群的

运动进行研究. 在近年研究中, 针对大规模人群移

动趋势的同现性 [26-27], 人们开始考虑轨迹的分布

与用户兴趣点的联系 , 并据此分析某城市区域的

功能 [28]. 另有学者基于新加坡真实交通轨迹数据

与兴趣点展开研究, 并取得了长足进展[29-30]. 进一

步 , 我们能够分析城市中热门区域与用户兴趣的

潜在联系, 如 Yuan 等[31]通过出入某区域的人口流

量来研究对应地理位置的功能信息. 另外, 还有通

过研究轨迹分布规律分析得到区域热度信息 , 该

信息能够用作城市内广告牌布局的参考性指标 , 

同时也有助于对目标区域其他商业因素展开合理

规划[32].  

近年来研究发现, 基于神经网络的 Word2Vec

模型对于捕捉单词序列的语义关系极其有效. Feng

等[33]提出的 POI2Vec 模型正利用这一点, 将每个

兴趣点映射为向量 , 兴趣点间的相关度则用向量

的内积表示. 类似的, Liu等[34]使用的 Skip-gram模

型根据位置信息的上下文( 如先后抵达的位置集

合) 来获悉潜在的前N个私人兴趣点. 除了将处理

后的轨迹直接显示在地图上 , 并探索某用户在某

一具体时刻的具体地理位置 , 以反映用户具体的

移动方式外[18], Yu 等[35]利用 Word2Vec 模型计算  

1 592 562 条交通工具轨迹的相似性, 并与卷积神

经网络结合, 来对道路交通流量进行预测. 由于手

机基站轨迹的在时空维度上具有强烈的上下文相

关性 , 使用词嵌入模型来分析用户轨迹的短暂时

空特征的方法非常有效.  

本文工作与上述工作有所差异 . 我们结合词

嵌入模型, 基于人群运动轨迹的上下文相关性, 将

基站轨迹视为文档来考察用户移动模式特征 , 并

提取轨迹中所蕴含的隐含语义 , 而非直接通过将

人群轨迹流聚类进行展示. 与此同时, 我们定义并

计算轨迹的属性信息 (如经纬度最大值、最小值、

平均值、移动速度、覆盖面积等), 分析向量空间

中相似轨迹分布的规律性 , 从而推测大规模人群

的移动模式.  

2  方  法 

2.1  概述 
流行的针对词语的机器学习算法将词视为一

个定长高维向量予以表达 , 最常见的特征基于词

袋模型实现 , 而由于词袋模型丢失了单词在上下

文中的顺序, 因此无法得到单词语义信息. 本文基

于 Doc2Vec 的词嵌入模型提出轨迹段向量的概念, 

能够在非监督模式下接收变长文本的数据输入 , 

即基站轨迹记录. 因此, 该轨迹段向量模型可以处

理段落、文章等内容, 后文将称其为 Trajectory2Vec.  

根据生活中的实际情况 , 即城市中的密集人

群常常在相同时间经过同一基站 , 每个基站与时

间的捆绑表示均可被视为文章中出现频率较高的

单词 , 词嵌入模型可以用于有效分析城市移动模

式所蕴含的隐含语义. 换句话说, 将每个基站视为

单词 , 将每条轨迹 (与用户相对应 )视为段落 . 在

不同轨迹的相似时间段内常被记录的基站 , 往往

在向量空间中的距离也十分相近 ; 同理 , 具有相

似运动模式的用户 , 其运动轨迹也具有相似的向

量表达.  

2.2  数据 
2.2.1  数据编码 

城市中的位置点常包含多类别的信息 , 如地

理位置、POI信息等, 我们采集了中国浙江省温州

市附近手机用户途径基站的时间序列数据 , 以及

每个基站的地理坐标信息 . 每条轨迹记录将包含

多个属性: 用户编 uid、基站编号 sid、经过时间 t. 按

照用户依次经过的基站序列, 定义用户轨迹  

 id1 id1 1 id2 id2 2{( , , ), ( , , ), }T u s t u s t= …  (1) 

其中 , 时间依次递加 , 即 1i it t +＜ . 由此 , 可获得 
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轨迹的时间变化信息.  

2.2.2  单词的生成 

原数据中的时间带有时分秒等信息 , 为了保

证每个单词具有较高的出现频率 , 将时间信息聚

合至每个小时整点, 形如 id( , )w s t= .  

2.2.3  段落的生成 

针对每个用户连续的一条轨迹 , 将其编码为

由一系列单词组成的段落 , 即每个单词为某个特

定时间点轨迹所经过的位置, 即 

 id 1 2 3{ , , , , }p u w w w= …  (2)  

将轨迹 p 与用户 id 相结合, 使用 Doc2Vec 模

型进行训练, 得到每条轨迹的实数向量.  

2.2.4  轨迹特征提取 

为利用平行坐标轴视图显示每条轨迹数据的

特征 , 选取了如下几个属性值作为每条坐标轴的

主题: 

(1) 经纬度最大、最小值. 从轨迹所经过的所

有基站中分别选取经纬度最大、最小值 max( ,lng  

min max min, , )lng lat lat 并作为 4 个竖直坐标轴分别显

示 . 这一系列值将有助于我们理解每条轨迹所途

径的范围.  

(2) 经纬度均值 avg avg( , )lng lat . 经纬度均值定

义为某条轨迹所经过所有基站的经纬度平均值 , 

该数据将用于估计轨迹活动中心所处位置.  

(3) 覆盖面积. 通过最大、最小经纬度来计算

得到每条轨迹所覆盖的最大面积.  

(4) 移动速度(vavg). 与每个单词的时间因素结

合, 能够得到一条轨迹的平均移动速度. 假设共有

n个单词节点, 则 
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2.3  Word2Vec 与 Doc2Vec 模型 
2.3.1  模型概念 

Le 等[36]提到, 可将每个输入单词映射为向量, 

并作为矩阵 W 的一列, 该矩阵的列标即代表词汇

表中每个单词的下标 . 词嵌入模型的目的是计算

最大概率以获得单词的向量表示 , 训练过程使用

一系列单词 1 2 3, , , , rw w w w… 作为公式 

 
1

log ( , , )
t k

t t k t k
T k

p
T

=

- +
-

ω  ω ω∑ …  (4) 

的输入. 

对于每个输出单词 , 能够得未经归一化的对

数概率 iy , 其计算公式为  

 ( , , ; )t k t ky b Uh w w- += + … W  (5) 

其中, U和 b是 softmax 分类器的输入参数, h由从

W 中提取出的词向量通过均值或连接操作构造 . 

通过卷积神经网络的训练 , 语义相似的单词在向

量空间中的距离相近 , 而语义差别较大的单词在

向量空间中则相距较远. 借此特性, 能够使用向量

对单词的语义做加减操作. 如 Mikolov 等[37]给出

的范例所述, “国王”−“男人”+“女人”=“皇后”.  

单个单词的向量只能应用于单词与单词的操

作, 而无法获得段落前后文的语义, 段向量则弥补

了这一不足. 与词向量作为矩阵 W 中的一列类似, 

段向量也被映射为矩阵 D 中的一列, 与词向量一

同训练. 对段落和单词进行连接或均值化操作后, 

能够得到含有上下文语义的文章内容 , 从而可以

对接下来的单词进行预测. 在这个过程中, 这些被

视为单词的段落 , 因其效果非常像用于存储文章

上下文语义的存储单元 , 因此又被视为段向量分

布式存储模型 (distributed memory model of para-

graph vectors, PV-DM) [36].  
总而言之, 本文算法本身有 2个主要阶段:  

(1)通过训练得到词向量 W, 段向量 D 和

softmax权值 U与 b.  

(2)根据固定的 W, U和 b, 对 D使用梯度下降
法添加新列, 从而产生新的未经输入的段向量 D.  

由于该算法通过无实义标签的数据对单词进

行训练, 从而获得语义结果, 因此在训练不具备足

够标签的单词数据集时, Doc2Vec模型能够体现出

明显优势.  

2.3.2  差异比较 

基于出现在相同的上下文语义 (或邻近单词)   

中的单词所含语义相似的假设, Word2Vec 能通过

神经网络来表示分布式的词嵌入模型. 实验证明, 

该算法在大型语料库中进行单词聚类、相似单词寻

找过程中可行有效; 然而, 它只能应用于对单个单

词的操作, 无法将上下文语义的实际内容纳入考虑. 

Doc2Vec 的出现是为了对含有多个单词的语

素(如句子、段落甚至整篇文档)进行语义提取. 通

过为每个句子赋予 id, 此模型可应用于更高维度

语素的相似度计算. 

2.3.3  本文应用 

通过将词嵌入模型应用到基站数据集中 , 为

每个基站训练生成一个实数向量 , 同时为每条用

户轨迹训练生成一个实数向量 , 这是一种十分紧

凑的表达方式 , 并且对局部区域有着高敏感度的
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反馈, 不同区域的向量表达将具备明显的差异. 本

文将使用 cosine距离来计算基站与基站、基站与轨

迹或轨迹与轨迹间的相似度, 如 

 
2 2

( , ) m n
m n

m n

Similarity
.

=
.

v v
v v

v v
 (6) 

由于采取对于轨迹编码的方式与时空因素相

关 , 因此通过上述计算得到的基站和轨迹相似度

不但包含了用户的运动模式 , 该相似度同时也蕴

含了时空关系上的相似性 . 对于在时间和空间的

变化规律相似的轨迹 , 可以认为其具有相似的社

会行为与动机. 借此, 便能探索发现移动模式中所

隐藏的语义信息.  

3  城市移动模式可视分析系统设计 

3.1  分析任务 
本文采用词嵌入模型将手机轨迹和基站同时

嵌入到向量空间中 , 从而计算轨迹和基站之间的

相似性 . 为了探索轨迹和基站相似性随时间的变

化, 本文可视分析系统应当支持以下分析任务.  

(1) T1. 分析基站和轨迹在向量空间的分布 . 

为了分析基站与基站和轨迹与轨迹的关系 , 需要

分析基站和轨迹向量在向量空间中的相似性.  

(2) T2. 探索基站的功能随时间的变化. 基站

在不同时刻可能呈现出不同的功能 , 这和不同时

刻经过基站的人群相关. 因此, 需要分析不同时刻

和基站相似的人群的分布.  

(3) T3. 探索人群移动行为随时间的变化. 人

的行为随着时间有着周期性的变化 , 如对于上班

族来说, 白天会在上班地点附近出没, 晚上就会在

家附近逗留 . 本文可视化系统需要支持用户在不

同时刻的轨迹位置分布.  

3.2  可视化系统 
本文的可视分析系统如图 1所示, 主要包含 6

大视图: 基站投影图、轨迹投影图、地图、控制面

板、流量图和平行坐标轴。 其中, 基站投影图和

轨迹投影图提供了基站和轨迹在向量空间中的分

布, 通过对于投影图的刷选, 其他 3个视图将会联

动更新其地理空间属性及其他多种属性. 图 2所示

为该系统的局部展示. 
 

 
 

图 1  系统主界面 
 

3.2.1  基站投影图和轨迹投影图 

投影图展示了基站和轨迹在高维向量空间中

的总体分布(T1). 如图 2a 和图 2b 所示, 本文使用

降维算法 LargeVis[7], 将高维流形上的结构根据向

量之间的相似性嵌入到二维平面上 . 由于基站之

间的相似性也被保留到二维平面中 , 系统支持使

用框选操作选择一系列相似的基站.  

3.2.2  地图视图 

地图视图展示了用户选择的基站或者轨迹的

地理空间属性分布, 如图 2c 所示. 它显示了真实

世界的地理地图 , 展示了原始数据中所有基站在

的位置 , 这些基站均支持点击显示与其最相似的

基站. 为了减少大量轨迹引起的视觉遮挡, 本文采

用热力图展示人群轨迹的分布情况 (T2&T3), 从而 
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图 2  可视化系统局部展示 
 

较为直观地表现轨迹分布的区域密集程度 , 红色

代表高流量, 黄色代表低流量. 当一个基站被选中

时 , 基站的基本信息和对应的上下文轨迹会被呈

现 , 相似的基站会通过流量图展示其不同时间段

的流量信息. 此外, 系统还支持用户在地图上直接

拉动选框, 选择一定范围内的基站, 得到与其相似

的基站轨迹.  

3.2.3  控制面板 

如图 2d 所示, 控制面板提供了操作的相关信

息和可视化参数调整的相关功能. 在控制面板中, 

显示了当前选中基站的 ID和相似基站之间的相似

度. 可以选取感兴趣的时间段, 探索基站与轨迹相

似性随时间的变化(T2&T3).  

3.2.4  流量图视图 

流量图显示了所选一个或者多个基站在一周

中每个小时的出入流量总和(T2), 如图 2f 所示. 由

内到外的 7层圆环代表 7天的流量, 圆环被平均分

割为 24等分, 每一块的颜色代表 1个小时的流量, 

颜色编码和地图上的热力图保持一致.  

3.2.5  平行坐标轴 

如图 2e, 平行坐标轴展示了轨迹的属性分布

(T3), 包括速度、经纬度最大最小值、经纬度均值

以及轨迹途径区域所覆盖最大面积 . 当用户在轨

迹投影图中选取一类轨迹时 , 平行坐标轴会高亮

显示这些轨迹在平行坐标轴中的线条; 而选取某

基站时 , 最相似的轨迹特征也会被高亮显示在平

行坐标轴中 . 用户可拖动每个坐标轴改变其相对

位置 , 有助于清晰地展示在某些特定属性间的线

条变化.  

3.3  可视化探索 
本节将介绍该可视化系统具体工作流程 . 针

对移动模式分析的切入点, 本文提供了 3种主要的

交互手段供用户选择.  

(1) 在基站投影视图中, 通过划选向量距离相

似的基站, 过滤得到与其相似的轨迹, 并显示在地

图视图中; 

(2) 在轨迹投影视图中, 直接挑选某一向量聚

类的轨迹, 并在地图视图中显示; 

(3) 在地图视图中划选目标基站, 得到其相似

轨迹热力图, 并在投影视图中显示.  

3.3.1  基站投影操作 

首先, 观察基站和轨迹投影视图, 对基站和轨

迹的整体移动状态有一个大致的掌握 . 在投影视

图中常常会出现多个易于观察的小规模聚类 , 通

过交互选择操作 , 可查看这些二维投影点在地理

空间中所对应的具体基站或轨迹, 图 3中向量空间  
 

 
 

图 3  基站嵌入视图与地图视图的对应 
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的聚类对应了地理空间中集中在某小岛上的基站. 这

些基站在向量空间和地理空间的距离都非常接近.  

3.3.2  轨迹投影操作 

图 4 中嵌入视图的聚类则对应于分布在沿海

交通线上的用户轨迹. 在嵌入视图中, 这些轨迹呈

一条直线分布, 而在地理空间视图中, 表现为沿海

岸线分布 . 即使我们无法理解经投影至二维平面

的向量的坐标有何含义 , 但是向量空间中距离较

近点的地理特征却能够体现出某些相似的性质.  
 

 
 

图 4  轨迹嵌入视图与地图的对应 

 

3.3.3  地图划选操作 

通过在地图视图上的选择操作 , 能得到嵌入

视图中的对应信息 . 选取温州市乡村附近公路上

的基站点 , 得到了附近分布在公路上的轨迹热力

图, 如图 5所示, 相似轨迹总体沿南北向公路分布, 

南端一直延伸到市区范围内.  
 

 
 

图 5  通过地图视图选择的沿某公路分布的热力图 

4  案例分析 

以下所有实验所使用数据存储在一台 24 核集

群的 MySQL 数据库中 , 通过 Gensim 提供的

Doc2Vec 算法生成本文中所使用的 Trajectory2Vec

模型, 并通过 LargeVis 投影将其映射在二维向量

视图上。  

4.1  郊区人群移动变化 
本节将关注人群在一天不同时段内的移动规

律 , 尤其以城市附近一带居民的进出城的移动模

式为重点进行分析 . 为了判断某区域的人口密集

程度 , 可以将基站的密集度作为区域人口是否密

集的指标. 进一步观察地图发现, 在基站密集的温

州市西北方, 有一处人口较为密集的地带, 称其为

郊区 A, 将东南方的温州市市区成为市区 B, 如图

6所示.  
 

 
 

图 6  郊区 A与市区 B的相对位置关系 

 
首先, 如图 7a 所示, 在基站投影图上选中一

个聚类的相邻点 , 系统将计算与这些点相似的轨

迹, 并投影在轨迹投影图上. 轨迹投影结果显示后, 

不难发现相似轨迹在向量空间距离同样较近 , 并

且呈现出了明显的分布特征. 观察图 7b 可发现, 

除极少部分点分布在其他区域外 , 大部分点分布

在一个独立的直线状聚类中.  

如图 7c 所示, 发现地图视图中, 所选基站在

地理空间中也有着紧凑的分布, 即分布在郊区 A

的附近. 地理上距离较近的点, 在移动模式上也具

有相似性, 我们据此展开后续探索.  

 

   

a. 基站向量投影    b. 轨迹向量投影     c. 地理位置 
 

图 7  所选数据在不同地图的呈现 

 

通过观察图 8发现, 选中基站的流量每日的分

布情况基本相似 , 但是在不同时间段内的分布差

异较大 . 具体表现为 , 分布在日间至傍晚 

(19:00~22:00) 明显多于深夜  (1:00~6:00) , 该现

象符合人们正常的作息起居习惯 , 即在夜间通常

处于安静的睡眠状态, 频繁移动极少发生.  
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图 8  流量图 

 

在接下来的分析过程中 , 通过选取不同的时

间段 , 与先前所选取基站在向量空间中相似的轨

迹热力图非常直观地表现出了 2 个人口密集区域

间人群的移动模式.  

图 9a和图 9b 的时间为 4:00, 根据人的正常作

息时间, 大多数用户应正处于睡眠状态, 热力图也 

反映了这一点. 由图 9可以看出, 此时用户的轨迹

大多分布在郊区 A内, 有极少量轨迹分布在城区 A

和 B间的公路上; 另外, 平行坐标轴反映了此时用

户的移动速度和面积范围均较小.  

图 9c 和图 9d 的时间为上午 10:00, 由地图视

图可见郊区 A 与市区 B 间公路的热力图颜色明显

加深 , 说明上午时段有部分用户开始往返于郊区

与城区之间. 同时, 用户的移动范围也有明显的增

长, 这也印证了该移动模式的含义为城区间的往返.  

观察图 9e 和图 9f 所体现的移动模式, 市区 B

的轨迹热力图颜色明显加深, 而郊区 A与市区 B间

的热力图颜色则有所变浅 , 这反映了多数用户在

上午时段来到市区后 , 主要活动范围局限在市区

范围内, 该时段远距离的移动有所减少. 平行坐标

轴中的移动面积也较上一时段有所减少 , 进一步

印证了该分析结果.  

 

 
 

图 9  不同时段内往返于 2个城区间的移动状况 
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将 16时的轨迹热力图与 15:00进行对比, 出现

有趣现象: 此时段郊区 A与市区 B的主要往返道路

上未出现明显连续轨迹, 但是市区 B 内的热力图

的半径开始向周边区域扩散 . 结合平行坐标轴也

能明显看出, 此时轨迹的覆盖范围大幅增加. 这样

的特征暗示了下午 16:00来自郊区的人群在城市中

的运动轨迹较不规律, 活动丰富. 由于城市商业能

否取得较高利润的关键因素在很大程度上取决于

顾客的数量 , 因此该移动模式为城市中的商业布

局提供了具有经济价值的参考意见.   

图 9i和图 9j为傍晚 18:00居住在郊区 A的用

户开始陆续返回, 沿 2个城区间公路的轨迹热力图

颜色再次加深, 另外市区 B 的热力图颜色同样开

始变浅, 反映了典型的回程模式. 图 9k 和图 9l 为

夜间 23:00, 在市区 B 内的热力图颜色明显变浅, 

活跃轨迹大幅减少, 只有靠近郊区 A 的部分区域

仍然分布有较多轨迹. 很明显, 此时大多数人群已

返回郊区 A. 至此, 往返两地市人群一天内的主要

活动接近尾声.  

本案例通过选取一天中不同的 4 个时间段来

分析人们的移动模式 , 展现了词嵌入模型在提取

轨迹语义方面的优势. 随着时间的变化, 与最初所

选取基站最相似轨迹表现出了明显的移动规律 , 

而非局限于郊区 A 附近, 间接表达了用户的活动

内容语义(如上班、驻留、回家等内容). 即使某时

刻某轨迹与基站在地理空间联系不强 , 我们仍然

能够分析该轨迹与关注区域的语义相似度.  

4.2  本地居民用户的移动模式 
我们希望通过系统来探寻本地居民的在市区

中移动模式 , 但是若选择主市区内的某块居民居

住区域, 其轨迹容易受到过路用户的影响, 代表性

会有所损失. 经过观察发现, 垟在温州市的三 湿地

内分布着一些居民区, 由于天然湿地的限制, 此地

受到城市化的影响较小 , 这些居民区与外界也相

对较为独立. 因此如图 10c 所示, 在地图上划选一

些点, 来进行深入分析. 由图 10a 和图 10b 可见, 

在向量空间中, 所选点的距离也十分相近.  

通过对不同时段用户移动模式的分析发现了

如下现象: 在上午 8:00 以前, 大多用户正在休息, 

移动轨迹多分布在居民区内. 8:00开始, 移动轨迹

首先明显趋向于居民区的西北部 , 该位置主要分

布着大型农贸市场以及写字楼, 如图 11a 所示. 结

合地图分析 , 垟由于三 湿地内主要居民区为城中

村 , 因此该区域区民有可能具有清晨买菜购物的

习惯. 同时, 也有部分轨迹反映, 有用户前往位于

相同区域的写字楼等办公场所, 开始一天的工作.  

 

   
a. 基站向量投影   b. 轨迹向量投影    c. 地理位置分布 

 

图 10  某居民区用户在向量空间中的分布位置 
 

  
a. 8:00轨迹热力图           b. 10:00轨迹热力图 

  
c. 12:00轨迹热力图         d. 17:00轨迹热力图 

 

图 11  垟三 湿地居民的移动模式 
 

由图 11b可见, 上午 10:00轨迹开始发生明显

变化, 有用户开始前往市中心的核心商圈, 该地分

布有沃尔玛等多个购物场所. 同时, 还有一些轨迹

垟往返于幼儿园、小学等教育机构与三 湿地间, 说

明该时段存在家长接送学生或学生自行前往学校

的移动. 中午 12:00, 垟由三 湿地向外部的轨迹有

所减少, 垟主要轨迹分布在三 湿地内, 这表现了中

午时段人们的外出行为减少, 开始享用午餐.  

与上午 10:00 相对应的, 下午 17:00 又出现了

垟往返于学校、写字楼与三 湿地间的轨迹, 这再次

印证了该时段为上下班高峰期 , 大量人群踏上返

程.  

通过本例, 我们容易通过 Trajectory2Vec 模型

来分析得到某地区居民日常不同时段内的活动主

题 , 因此 , 该模型能够为安排城市中基础设施布

局、商业设施选址等任务提供参考性建议.  

8:00 10:00

17:0012:00
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4.3  轨迹向量聚类的差异分析 
选取时间为中午 12:00, 在轨迹向量投影图中

选取较为独立的聚类, 如图 12a 所示. 该聚类的相

似轨迹被投影至地图视图中, 如图 12b. 由地图可

见, 相似轨迹主要聚拢在温州市区周围, 总体呈团

状分布 , 中心地带热力图颜色与周边区域相比明

显较深, 且无明显的大范围转移. 与之形成鲜明对

比的是图 12c的向量聚类; 在图 12d中, 相似轨迹

无明显抱团现象 , 而是沿海边交通干线呈条带状

分布. 在轨迹分布处, 确有温州绕城高速、甬台温

高速复线等高速公路存在.  
 

    

a. 选取独立聚类轨迹投影       b. 对应轨迹热力图 

    

c. 另一聚类的轨迹投影         d. 对应轨迹热力图 
 

图 12  不同聚类结果 
 

由此可见 , 向量空间中的不同聚类明显地反

映出了轨迹差异明显的移动模式 , 轨迹的转移范

围、覆盖面积等属性均有较大差异, 这些聚类在反

映移动模式的差异性上具有重要意义.  

5  结  语 

本文结合具体案例 , 挖掘并分析不同时段内

基站轨迹的隐含语义 , 证明了基于词嵌入模型的

可视化系统之有效性.  

在数据处理方面 , 预计算所需进行的主要步

骤如下: Step1. 将大规模轨迹信息训练为 Doc2Vec

向量模型. Step2. 使用 LargeVis将高维向量投影至

二维空间 . 这些操作均需要耗费大量时间及计算

资源 , 因此本系统目前暂不支持实时的数据导入

及显示.  

在未来的研究中 , 将对各步预计算所耗时间

进行统计, 并深入研究如何进一步提升模型训练、

向量投影的计算效率 , 以期能够向实时的用户移

动模式分析系统逐步靠拢 , 满足相关用户的探索

需求. 此外, 希望针对向量空间更复杂的计算进行

延伸, 如通过轨迹向量的“加、减”等计算得到轨迹

向量的和与差 , 并利用该运算结果计算与其最相

似的“运算轨迹”. 我们还将利用向量视图及地图

视图, 考虑范围覆盖、时间变化等因素, 挖掘行为

异常的轨迹. 通过抽取这些异常轨迹的属性, 分析

其存在异常的原因 , 并探究这些轨迹是否能为我

们带来新的发现.  
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