
  

 

基于手机大数据的动态人口感知①

杨皓斐,  曹　仲,  李付琛

(北京交通大学 计算机与信息技术学院 交通数据分析与挖掘北京市重点实验室, 北京 100044)

摘　要: 随着通信市场迅速发展和手机的高普及率, 利用手机数据研究人类活动和城市规划发展成为可能. 本文主

要工作是构建了大数据实时处理分析平台, 并基于此平台提出了一种利用手机数据感知城市人口分布的方法. 通过

实验表明, 基于手机数据的动态人口感知能够反映实际城市人口分布, 对于城市交通监管、公共资源配置优化等方

面具有重要意义.
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Abstract: With the rapid development of the communication market and the high penetration rate of mobile phones, it is
possible to use mobile phone data to study the development of human activities and urban planning. The main work of
this study is to build a big data real-time processing analysis platform, and based on this platform proposes a method to
understand the urban population distribution by using of mobile data. Experiments show that dynamic population
perception based on mobile phone signaling data can reflect the actual urban population distribution, which is of great
significance to urban traffic regulation and public resource allocation optimization.
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随着我国城市化进程的不断推进, 早期的城市规

划不合理导致产业分布不均、经济发展不平衡的问题

愈加凸显. 分析区域的人口数量以及时空特性[1,2], 对于

城市发展政策的制定[3]、发展规划的调整具有着重要

的意义. 过去几十年间, 国内外在相关方面都开展了统

计分析工作, 并取得了一定的成果. 数据统计方式经历

了从最初依靠人力的人口普查、到依靠红外、摇杆技

术等技术测量方式, 再到近几年采用跨学科综合地理

信息系统建模[4]的方式, 不断提高数据的精准度. 然而,

这些方法普遍存在着测量方式复杂 ,  数据获取难度

大、更新过程慢、时效性低等缺点.

城市人口感知最早可以追溯到上世纪 30年代, 沃

斯在《作为一种生活方式的城市主义》中首次提到了

昼夜人口数量区分[5]. 90年代初期, 人口感知取得了迅

速的发展. 在国外, Tobler W等[6]提出了地理信息栅格

化的方式, 将地理空间划分为等大小的栅格, 提高了人

口分布的精度, 但是同时也削弱了与地理空间语意的

结合. Linard C等人[7]提出了一种融合人口普查数据和

卫星数据的感知方法, 利用非洲地区的数据得到验证,
并提高了非洲地区人口感知分辨率. 在人口分辨率的

基础上, 实现了人口分布中心性和可达性的分析.

Gaughan AE 等[8]在 Linard C 的基础上, 结合了土
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地利用率数据, 将分辨率提高至 100 m, 但是该方法采

用的遥感数据和普查数据存在数据获取相对困难, 时

效性低的特点. 在国内, 龙瀛等[9]以北京市一周的公交

刷卡数据为基础, 分析了北京的职住关系和通勤出行,

识别出 20万以上的人口出行, 但也只占全数据样本比

例的 2.8%, 不能全面反映北京的人口情况. 郑宇等[10]

采用用户历史移动数据和 POI 数据发觉城市功能区、

寻找城市人口火山与黑洞. 总体而言, 上述方法都是基

于抽样样本数据获取方式, 存在样本集合无法反应全

集的问题, 而且呈现的结果时效性低.

近年来, 通信市场的迅速发展, 手机的高覆盖率,

为城市人口分布感知提供了一种新的途径. 手机用户

在主叫、被叫、收发短信、开关机以及位置更新时,

运营商均可以记录包含着时空信息的数据内容. 这些

手机数据存在着海量、实时的特性, 并且具有数据采

集方便、数据样本覆盖全的特点, 使其可以广泛的应

用在城市空间结构、建设环境评估、职住关系分类、

交通通勤行为等众多研究领域, 同时也为动态人口感

知提供了可能.
基于上述内容, 本文以北京市连续五天早 5 点到

晚上 12点采集的某运营商数据为基础, 结合 GIS地理

信息系统, 采用分布式消息中间件 Kafka 作为数据缓

冲平台、Spark Streaming作为实时处理方案及 HBase
作为数据存储平台, 以小时作为处理时间粒度单位, 尝
试感知北京市动态人口分布时空特性, 为城市交通和

城市规划的后续研究提供参考借鉴.

1   问题定义

当移动终端在蜂窝网络中发生基站小区切换时,
基站会记录用户位置更新相应的交互信息日志 (称为

位置更新数据), 并汇总到运营商数据中心. 基于位置

更新数据, 建立本文的数据模型.
定义 1. 原始定位点 OPP (Original Positioning

Point). 表示位置更新数据经过降噪格式化处理之后的

有效数据单元, 包含了三个基本信息: OPP=(ID, P, T),
其中 ID表示用户唯一性标识, P=(LAC, CELLID)分别

为基站大区和小区号, T 为交互发生的有效时间戳.
如图 1 所示, 用户在单位时间内共发生 8 次基站

小区切换, 形成 8条有效记录, 经过转换形成 8个 OPP
单元, 每一个单元均包含了位置小区以及时间信息.

OPP1

OPP2 OPP6

OPP3
OPP8

OPP5

OPP7

OPP4
SP1

 
图 1    用户位置序列

 

定义 2. 移动轨迹MT (Movement Trajectory). 一条

移动轨迹由同一用户在单位时间内的原始定位点

OPP按照时间排序组成, MT={OPPi}.
在图 1 所示情况中, OPP 位置按照位置更新的有

效时间作为主键进行升序排序, MT={OPP1, OPP2,
OPP3, OPP4, OPP5, OPP6, OPP7, OPP8}.

定义 3. 用户驻留点 SP (Stay Point). 用户驻留点表

示将用户的移动轨迹按照时间和空间两个维度聚类之

后产生的位置信息点, SP=(P, T), P=(LAC, CELLID)为
聚类之后形成的新的聚类中心对应的基站小区编号,
T为聚类之后形成的新的有效时间信息点.

如图 1 所示, 用户的 8 个 OPP 中, 有五个点满足

聚类条件, 形成了新的聚类中心 SP1.
定义 4. 用户位置空间 UGA (Geometry Area). 用户

位置空间表示将基站按照泰森多边形算法[11]划分形成

基站覆盖面, 之后将用户的驻留位置点信息 SP根据基

站小区编号位置映射, 形成用户位置空间. UGA=(ID,
Geometry), 其中 ID标识唯一用户, Geometry为包含基

站形成泰森多边形区域的地理语义信息.

2   大数据平台

大数据平台主要为本应用提供海量数据的采集、

计算、存储、对外服务等基础支撑性功能. 在数据采

集方面需要提供全面的数据清洗能力, 实现数据的无

缝抽取、转换和加载. 在数据分析方面需要能够具备

海量数据的实时处理分析能力和高度的可扩展性. 在
数据存储方面需要具备低成本、高扩展、及时响应的

存储性要求. 对外服务方面需要具有全面的应用服务

接口, 对外提供交互友好的可视化效果.
2.1   技术架构

大数据分析处理平台采用分层架构, 利用当前主

流的 Hadoop生态圈产品. 平台技术架构如图 2所示.
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图 2    分布式处理平台架构

 

2.2   数据采集层

数据采用层要能够接入多种异构数据源, 包括了

静态数据文件以及实时流数据. 静态数据文件如行政

区划和基站等地理信息数据采用自定义工具实现数据

的存储转换. 实时流数据在不同的时间段面对的数据

量大不同, 为保证后台实时处理的效率及性能的动态

收缩, 采用 Kafka作为分布式消息队列, 减轻后后台业

务处理压力.
2.3   数据存储层

传统关系型数据库对于小量结构化数据有着高速

查询、分析处理的能力, 但是无法满足海量异构数据

的存储分析性能要求. HBase 分布式数据库诞生之初

就是为了解决海量结构化和非结构化数据的存储以及

分析需求. 结合关系型数据库 MySQL 和分布式数据

库 HBase 构建数据存储层. 将静态、变更周期长的数

据存储在传统关系型数据库中, 而将海量实时流数据

存储在分布式数据库中.
2.4   数据处理层

数据处理层需要具备海量数据实时处理分析的能

力, 并在数据爆发时具有高可伸缩性. 采用构建在 Spark
基础之上的 Spark Streaming 作为分布式实时处理架

构, 其基于内存的高速执行引擎具有使其能够达到秒

级响应并具备高效的容错性.
2.5   数据监控层

数据监控层主要用于监控集群的运行状态以及对

数据的变更做出及时的响应. 一方面采用开源 Zookeeper
组件保存部分应用状态, 如 HBase 元信息和 Kafka 偏
移量控制; 另一方面采用自定义监控工具实现对静态

数据变更的监控及响应, 当基础数据如基站数据或者

行政区划数据发生变更时, 及时更新数据库中的状态.

2.6   对外服务层

对外服务层采用 B/S架构, 提供数据结构调用, 并

采用 HTML5+JaSvaScript 实现可视化效果, 后台采用

Tomcat 作为 Web 应用服务发布层, 并利用 GeoServer

发布应用.

3   研究方法

3.1   数据预处理

用户位置更新数据存在海量、实时等大数据的优

点, 但是由于人为因素或者其他客观因素的存在, 原始

数据需要经过一定的数据清洗优化措施才能供分析

使用.

首先, 存在基站异常数据, 用户连接基站信息缺失

以及连接基站小区不存在等情况.

其次, 存在非真实用户数据, 针对数据的统计分析

工作发现, 存在用户位置更新频率异常高, 超出人类动

力学[12]活动范围, 针对此类用户, 通过设定阈值方式,

剔除不合理用户数据.

最后, 存在切换点异常的用户, 这类用户通过建立

用户的个体轨迹方式, 剔除异常值.

针对以上异常数据内容, 提出一种基于时间和空

间两个维度的数据预处理方案以减少这样的低质量数

据, 消除异常数据所带来的影响.

数据预处理整体算法描述如算法 1.
 
 

算法1. 位置更新数据预处理

输入: 原始记录, 时间阈值, 距离阈值

输出: 用户移动轨迹

1) 将从消息源读到的数据格式化为OPP对象, 删除不包含OPP基本

信息的记录.
2) 将OPP记录按照用户ID为主键进行合并, 再按照时间为主键进行

二次排序, 形成用户的基站小区轨迹序列MT.
3) 从用户移动轨迹MT的第二个点开始遍历, 计算当前点和前一个的

时间差, 如果时间差小于时间阈值参数, 计算两点之间的欧式距离,
如果欧式距离大于距离阈值, 移除当前点, 开始下一个点的计算.
4) 结束用户轨迹的遍历之后, 返回每个用户的有效轨迹序列.
 
 

3.2   用户驻留点模型

经过预处理之后的用户移动轨迹反应的是用户在

单位时间内空间位置移动序列, 但是这样的移动序列

并没有和地理空间相结合起来. 考虑时间和空间两个

因素, 采用密度聚类 DBSCAN[13]方式, 结合地理语义

信息, 生成用户在单位时间内的驻留点模型, 其中聚类

需要满足以下时间参数 T 和距离参数 D:
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OPPi.T −OPPi−1.T ≤ T
Dis(OPPi.P−OPPi−1.P) ≤ D (1)

Dis(OPPi.P-OPPi–1.P) 表示相邻 OPP 点在道路网

中采用最短路径搜索算法 pgRouting[14]搜索出来的道

路长度之和, 将满足条件的点进行聚类, 形成新的聚类

位置中心为聚类范围点的中心位置、聚类时间中心为

聚类点的时间和. 不满足聚类条件的点生成单独的驻

留点. 整体算法描述如算法 2.
 
 

算法2. 用户驻留点聚类

输入: 用户移动轨迹, 时间阈值, 距离阈值

输出: 用户单位时间内的驻留小区

1) 读取用户移动轨迹并将其转换为聚类算法的标准时空格式List.
2) 从List的第一个点开始, 形成第一个聚类中心, 并加入用户驻留点

序列, 聚类中心时间点为第一个点的值, 遍历第二个点, 如果满足聚

类条件, 更新新的聚类位置中心为两个点相对位置中心, 聚类时间点

为两个点相对分钟数之和. 如果第二个点不满足聚类条件, 则将第二

个点表示成另一个聚类中心, 开始第三个点的遍历, 直到List循环结

束.
3) 将用户的驻留点序列按照时间长短排序, 选择时间最长的为用户

当前时间范围内的驻留点, 更新用户驻留点为覆盖用户当前驻留位

置的基站小区编号.
4) 返回用户的当前时间单位内的驻留小区编号.
 
 

3.3   用户位置空间模型

用户位置空间模型将用户个体映射到定义区域网

格中, 实现不同标准的人口数据在地理尺度上的收缩.

当前的研究方法主要有: Meng等[15]提出的线性面积权

重法, 是一种使用较为广泛的社会经济数据空间化处

理方法, 在假设同种类型的人均面积权重的前提下, 根

据目标区内各个源区所占面积的百分比确定目标区的

属性值.

P j=
∑
i=1

n
S ∗ji

S ∗i
Pi

Pii j (2)

其中 Pj 表示网格 j 中的人口数, Pi 表示第 i 类用地内

总人口数, Sji
*表示网格 j 的中 i 的面积权重, Si

*表示用

地的总面积权重. 但是这种方法要综合考虑地理空间

各种属性数据, 获取数据难度较大. Deville等[16]采用了

非线性方程 ρc=α(σc)
β 表征手机活跃度和人口密度之间

的关系. 其中, ρc 表示小区人口密度, σc 表示小区手机

用户密度. 并且, 通过实验表明非线性方程有很好的拟

合效果.

综合考虑上述两种模型, 考虑某运营商在通信市

场上的无差别市场占有率, 提出本文人口分布感知方

法, 采用移动端区域面积模型反应实际人口指标. 公式

如下:

Ni = α

(
Nic

Ai

)β
Ai (3)

Ni 代表当前基站实际用户数量, Nic 代表第 i 个基

站的手机活跃用户数 .  对公式 (3) 进行变换 ,  得到

Ni=α(Nic)
β(Ai)

1–β, 然后对全北京市基站人口数据做累加

运算, 得全北京的城区的用户数据:

Y =
n∑

i=1

Ni = α

n∑
i=1

(Nic)β (Nic)1−β (4)

其中 Y 代表全北京移动用户数. 由于∑Ni 已知, 为求解

参数 α、β, 将模型可以转化为求解函数 f(α, β) 最小化

问题.

f (α,β)=
n∑

i=1

Ni−α
n∑

i=1

(Nic)β(Aic)1−β (5)

考虑 f(α, β)>=0, 改进公式:

f (α,β)=

 n∑
i=1

Ni−α
n∑

i=1

(Nic)β(Aic)1−β
2

( f (α,β) ≥ 0) (6)

即求 f'(α, β)的最小化问题.
采用梯度下降算法求解最优值, 对五天以小时为

单位数据集分别求解 α、β 最优值, 结果如图 3 所示,
图 2 中较高的折线表示 α 从早上 7 点到晚上 21 点的

变化曲线. 较低的折线表示 β 随时间变化曲线.
 

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

7 8 9 10 11 12 13 14 1516 17 18 19 20 21

8 1 8 2 8 3 8 4

8 1 8 2 8 3 8 4 
图 3    α、β 随时间变化曲线

 

从图中可以看出, α、β 参数随时间基本保持稳定,
对 α、β 分别求 5 天不同时刻的几何平均值 ,  得 α、
β 值如表 1所示.
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表 1     α、β 随时间变化值
 

整点时刻 α β
7 2.987 1.066

8 2.860 1.287

9 2.705 1.366

10 2.520 1.361

11 2.475 1.358

12 3.005 0.977

13 2.843 1.293

14 2.761 1.341

15 2.628 1.344

16 2.485 1.369

17 2.311 1.354

18 2.492 1.373

19 2.700 1.397

20 2.876 1.294

21 2.954 1.181
 
 

以 12 点为例, 取 α=3.005, β=0.977 将结果带入公

式, 求得基站 i 对应的真实用户数 Ni=3.055(Nic)
0.977

(Ai)
0.003.

3.4   实时处理

以小时作为数据处理时间单位, 用户在单位时间

内的移动序列形成了用户的移动轨迹. 不同用户的移

动轨迹在时空维度上都呈现出异构性, 同一用户不同

时间段的移动轨迹、活动频率也不相同. 为分析用户

在单位时间内的活动轨迹, 由于在时间维度上不同时

间段内用户发生位置更新的频率不一致, 采用 Kafka
作为消息缓冲中间件; 面对海量的数据集, 为提高算法

的横向可扩展性以及提高时间效率 ,  采用 Spa rk
Streaming作为分布式处理平台, 并以 HBase作为海量

数据存储平台, 最后的分析结果存入传统关系型数据

库实现数据可视化.
从 Kafka中读取数据的周期为 1小时, 然后在 map

阶段按照读取到的用户 ID为主键进行元组映射; 以用

户 ID为 key进行 Reduce, 将同一个用户的移动轨迹序

列在同一个计算节点上进行分析, 并行处理分析用户

数据, 在同一用户的数据传输到同一个计算节点之后,
首先进行数据预处理, 再分析用户的驻留点模型, 最后

分析用户的停留基站小区, 用于空间模型分析.
算法描述如算法 3.

 

算法3. 实时处理算法

输入: 原始位置更新数据

输出: 基站位置小区用户数

1) 将从通信网络中采集原始位置更新数据格式化存储到Kafka中.
2) 按照读取周期, 从Kafka中读取原始数据, 按照用户ID为主键进行

分区.
3) 调用数据预处理算法, 生成用户的有效活动轨迹.
4) 调用驻留点算法将用户的活动轨迹数据进行聚类分析, 生成用户

单位时间内的有效驻留地.
5) 按照位置空间模型将用户驻留地结果进行转换, 按照驻留小区为

主键进行统计. 再按照时间伸缩比例进行人口数据伸缩.
 
 

4   实验结果分析及可视化

4.1   数据集描述

本文中使用的实验数据来自某运营商提供的北京

2016 年 8 月 1 日到 5 日连续 5 天从凌晨 5 点到晚上

12点的包含了用户通话位置切换和正常位置更新信息

两类日志数据. 如图 4所示, 当用户发生位置区切换时,
与移动端进行连接的通信基站和通信建立连接时刻将

会被记录下来. 记录信息如表 2所示, 每条数据包含了

用户身份标示、记录时间、连接基站等信息.
 

MSC
PSTN

 
图 4    蜂窝小区

 

表 2     位置更新记录属性
 

序号 属性英文名称 属性描述 字段类型

01 time 事件发生时刻 Datetime

02 Id 用户唯一性表示 String

05 Dlac 发生基站切换的目的位置区 Int

06 Dci 发生基站切换的目的小区 Int

同期, 运营商提供了切换记录对应的基站位置小

区数据, 如表 3所示, 其中包含了基站的位置区、位置

小区、经纬度坐标等基本信息. 如图 5所示, 一个基站
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有一般有 1~3 个扇区和多个位置小区. 对基站按照经

纬度进行地理位置的合并, 形成有效基站数据.
 

表 3     基站位置小区属性
 

序号 属性英文名称 属性描述 字段类型

01 Lac 位置区 Int
02 Ci 位置小区 Int
03 Lon 基站所在地理位置的经度 Double
04 Lat 基站所在地理位置的维度 Double

 
 

验证原始数据集来自由北京统计局发布的《北京

统计年鉴 2016》中第六次人口普查数据中的本地户籍

常驻人口和常驻外来人口数据以及北京市旅游发展委

员会公布的北京旅游统计数据.
 

1

23

O

 
图 5    基站信息

 

4.2   结果分析

本文利用第 2节提到的分布式算法对数据进行了

分析处理, 结果如图 6所示, 原始统计数据表示将每天

的位置更新数据进行统计之后得到了人口数量, 分析

结果数据表示将最初的人口数据按照计算法进行处理

分析之后得到的每天的人口总数, 验证数据表示将北

京的原始验证数据乘以某运营商的市场占比后得到的

人口数据. 从实验结果中得出, 人口感知的误差率保持

在 30%~10%之间, 平均误差率为 21.5%.
4.3   数据可视化

数据可视化使用 OpenStree ts  Map 作为后台

GIS 地理信息系统基础服务平台. OpenStreets Map 是

一款由网络大众共同打造的免费开源、可编辑的地图

服务, 它利用公众集体的力量和无偿的贡献来改善地

图相关的地理数据. 采用 GeoServer 作为 Web 应用服

务器, GeoServer 是采用 J2EE 规范编写的用来发布地

图数据的服务器, 支持多种数据源, 用户能够简单便捷

的发布地图数据, 并可以对数据进行删除、更新, 添加

等操作. 最后采用 Html+JavaScript 组合进行前端可视

化, 其中采用 OpenLayers作为地图加载引擎, OpenLayers
是专门为WebGIS开发提供的开源 JavaScript类库.
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图 6    实验结果对比

 

采用 B/S 架构进行数据可视化展示, 前后台交互

采用 SpringMVC技术, 前台通过参数向后台发送数据

请求, 后台进行相应的查询分析之后将数据返回给前

台, 然后 OpenLayer进行数据渲染.
 

 
图 7    可视化展示

 

5   总结

本文从城市感知出发, 利用白天连续时段的位置

更新信令数据, 分别从时间维度和地理空间维度量化

分析了人口数据. 同时, 为减小个体数据低质量的影响,
对个体位置信息进行了分析挖掘, 反映真实用户信息,
以降低高频用户造成的数据偏差.

实验结果表明, 在以小时数据量为单位的情况下,
该平台在面对海量数据, 依旧能够保证性能与分析结

果的准确性. 本文提出的大数据城市人口感知分析方

法, 在动态人口感知中, 取得了一定的成果. 但是, 实验

数据缺少了夜晚信息数据, 没有反映全天 24 h 的城市

人口分布, 处理单位维持在小时粒度级别, 未来可以考

虑获取全天数据和进一步提高数据的分辨率.
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