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城市环境下的用户移动行为建模概述 

徐丰力，李勇 
（清华大学电子工程系，北京 100084） 

摘  要：针对城市环境成为移动通信、交通调度、疾病防控等领域的典型场景，而用户的移动行为建模对这些关键

领域有重要的应用与研究价值，梳理、总结城市环境下移动行为建模的研究进展与现状，为该领域的相关研究提供

文献概述。首先讨论了城市环境移动行为建模问题面临的主要挑战及对应的核心科学问题，即移动行为数据增强算

法、城市结构感知的移动行为模式识别、多时空尺度的移动行为预测模型和移动数据隐私保护机制问题。进一步地，

围绕这些核心科学问题梳理总结了该领域近年来的发展脉络与最新研究成果，为未来的研究工作奠定了基础。 
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Survey on user’s mobility behavior modelling in urban environment 

XU Fengli, LI Yong 
Department of Electronic Engineering, Tsinghua University, Beijing 100084, China 

Abstract: Urban environment has become a typical scenario for areas of mobile communication, transportation schedul-
ing, disease controlling and so on, and modelling user’s mobility behavior plays an important role in these key applica-
tions. The research development in this area was combed and summarized, which provided a literature review for related 
works. Firstly, the main challenges in urban mobility modelling were discussed as well as the corresponding key scientif-
ic problems, which included mobility data augmentation, urban structure-aware mobility behavior discovering, mul-
ti-scale mobility behavior prediction and mobility data privacy protection. Furthermore, according to these key scientific 
problems, the recent developments and up-to-date scientific output in this area were summarized, which paved the way 
for future research.  
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1  引言 

近年来，随着移动网络的飞速发展和移动用户

的迅猛增加[1]，城市环境中的移动互联网逐步成为一

个巨大的感知平台，产生了刻画用户日常时空行为

的海量“电子足迹数据”，所形成的移动行为大数据

记录了大规模用户在何时（when）、何地（where）、
做何事（what）等行为信息，蕴含了丰富的社会、

经济和学术价值[2]。海量的智能终端和可穿戴设备连

接到覆盖范围越来越小的移动网络基站或宽带接入

点时，运营商和服务提供商通过网络定位、GPS 等

方法记录了移动用户在物理世界的细粒度移动行

为，这些数据得到了学术界和产业界越来越多的关

注。例如，在移动网络领域，研究者提出了基于移

动行为大数据的移动网络优化机制[3]；在移动计算领

域，研究者正在建立移动大数据驱动的移动网络信
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息平台[4]。然而，由于移动行为数据存在规模大、维

度高、噪声强、隐私风险高等特点，对现有分析挖掘

模型带来了很大的挑战，其内在价值仍远未被充分开

发应用[5]。顺应生产力的发展趋势和新时代的要

求，我国在近两年大力推动人工智能和大数据的实

战应用[6]，明确要求产、学、研各界大力推动人工

智能和大数据分析技术的快速发展，在总体技术和

应用上达到世界先进水平，并指明人工智能和大数

据分析技术将成为发展国民经济水平、改善民生的

新途径。而在全世界范围内，城市环境成为诸多应

用的典型场景。城市环境下的移动行为建模对移动

网络优化、疾病防控、公共管理、城市规划等领域

存在重要应用价值。基于以上背景，本文聚焦于城

市环境下的用户移动行为建模问题，讨论了该问题

面对的主要挑战和对应的研究框架，并梳理、总结

了该领域的研究现状。 
在世界范围内，城市环境移动行为数据的挖掘

与应用受到了广泛的关注，前沿研究机构在这一领

域开展了一系列的研究与探索。一方面，从群体

角度看，移动大数据蕴含用户分布的时空规律和

业务需求的时空特征，这些规律将有助于移动网

络、交通系统、医疗系统等实现更加高效的资源

适配和优化；另一方面，从个体角度看，在长时

间的历史个体移动轨迹中，有可能找到移动行为

的时空模式，实现对用户未来移动轨迹的预测，

为下游应用提供有效支持。因此，海内外的研究

者对个体、群体层面的移动模式识别和行为预测

展开了大量研究。在关键移动行为模式识别方面，

研究者提出在宏观层面用服从幂律分布的随机过

程建模人群单次移动距离与移动时间间隔的统计

特征[7]，在微观层面用频繁子序列挖掘、主成分

分析、聚类分析、表征学习等成熟数据挖掘模型

识别个体时空行为模式的解决策略[8]。在移动行

为预测方法方面，个体移动轨迹预测与群体时空

分布预测成为关注焦点，学术界提出了从时空行为

数据中识别人群的宏观时空行为模式，用概率统计

建模并对未来时空行为进行预测的解决思路[9]；此

外，基于经典的马尔可夫链和隐藏马尔可夫链等

序列挖掘模型也被广泛研究用于建模和预测个体

的移动轨迹序列[10]。然而，相关研究工作针对的

问题较分散，研究成果彼此间的关联、协同不足，

未能形成统一的研究框架和知识体系，对下游应

用的支撑能力存在不足。 

2  城市环境移动行为建模问题与主要挑战 

2.1  问题定义 
城市环境下的用户移动行为建模问题处于多

个前沿学科的交叉领域，其与信息技术、数据挖掘、

城市科学、社会科学等经典研究领域存在深层次的

耦合[11]。概括地说，该研究问题旨在利用城市环境

下采集的海量用户移动行为数据，挖掘识别出个

体、群体层面用户的移动行为模式，探索其与城市

结构的相互作用机制，并构建能在下游领域直接应

用的用户移动预测模型。这一研究问题在移动网络

覆盖日益普及、大数据分析技术方兴未艾的今天具

有重要意义，其研究成果对下游的无线通信网络优

化、城市规划、疾病防控、公共安全等领域有重要

应用价值，吸引了全球范围学术界与产业界的广泛

关注[12]。然而，该领域的研究课题仍面临着诸多挑

战，相关研究成果总结如下。 
2.2  主要挑战 
2.2.1  数据质量差 

移动行为数据往往从不同源头由不同设备采

集汇聚而成。已有研究工作对移动数据质量带来的

挑战已有较多讨论[13-14]，一方面，由于移动设备的

数据采集能力较弱，覆盖个体规模巨大，行为维度

多等原因，单一个体在单一维度上的移动数据记录

十分稀疏[13]；另一方面，由于采集设备处理能力不

均、移动网络数据丢失等原因，移动设备采集的数

据普遍存在显著的数据噪声。并且，异源数据质量

存在较大差异，难以直接统一建模[14]。比如，通过

蜂窝基站定位和卫星信号采集的移动记录在空间

精度、记录数目上存在较大差别。因此，如何在移

动行为数据的挖掘中克服记录稀疏和噪声显著等

数据质量问题是一个关键挑战。 
2.2.2  行为模式与城市环境存在复杂关联 

以智能移动终端为媒介采集的移动行为数据

具有跨物理域、网络域、社会域，覆盖多维度行为

信息和非结构化的特点，且不同维度的行为之间存

在复杂的耦合关系。在城市环境下，群体和个体移

动行为与城市结构的关联关系是近年来研究的焦

点之一[15]。随着城镇化的发展，城市空间逐渐被划

分为功能各异的若干区域，从而形成了复杂的城市

结构。而经典的移动行为模式挖掘算法的刻画能力

较弱，只能捕捉较简单或预先设定的行为模式，难

以自适应地、准确地识别出用户移动行为与城市结
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构间的复杂关联[16]。 
2.2.3  移动行为存在复杂的高阶时空关联 

城市尺度下的真实移动行为数据中往往包含

复杂的高阶时空相关性。举例而言，在时间维度上，

个体的移动性受多种周期性行为的影响，当前所处

位置常常与一天前同一时间或一周前同一时间所

处位置相同；在空间维度上，彼此距离很远的地点

也可能会因为地点性质相似而吸引相同的人群访

问[17]。另一方面，这种高阶时空相关性是因人而异、

因地而异、因时而异的，且往往与社交域、网络域

的行为存在关联[18]。这种复杂的高阶时空关联对高

质量的移动行为预测提出了巨大挑战，经典的马尔

可夫链等简单序列模型无法有效建模高阶、多尺度

的时空相关性。 
2.2.4  数据隐私风险 

在具有重要的学术与应用价值的同时，城市环

境下的细粒度用户移动行为数据也存在严重的隐

私风险。潜在攻击者通过简单观测个体移动数据即

可对目标个体进行跟踪和监控，甚至进一步推测出

其居住地址、工作单位、常去商铺等敏感信息。这

些潜在的隐私风险不仅对个体信息安全构成了重

要挑战，也妨碍了高质量移动数据在学术界、产业

界的有效流通，从而无法充分发挥其内在价值。实

现同时保障用户隐私、数据质量和应用价值的移动

数据共享成为相关领域研究的重要挑战[19]。 
2.3  核心科学问题 

城市环境的移动行为建模是一个新兴的交叉

领域。结合 2.2 节所诉的主要挑战，这一领域的核

心科学问题可以总结为以下 4 个方面，其存在层层

递进的关系，如图 1 所示。 

 
图 1  城市环境移动行为建模的 4 个核心科学问题 

2.3.1  移动行为数据增强算法 
随着移动通信技术的快速发展，城市环境下用

户手持的智能终端和海量物联网设备成为采集移

动行为数据最有效的平台。然而，各渠道采集的移

动行为数据均存在数据稀疏、数据准确度低等数据

质量问题[14]。因此，有效融合异源采集的移动行为

数据，从而实现移动数据增强是城市环境移动行为

建模的一个关键课题。 
用户移动行为模式的已有研究表明，个体移动

行为存在两点基本共性：一方面，个体移动行为存

在显著的周期性[20]；另一方面，不同个体间的移动

则存在明显的差别[21]。因此，异源移动行为数据融

合问题等价为基于移动行为模式判断不同渠道采

集的移动数据是否属于同一用户的预测问题。具体

而言，该科学问题涉及的主要研究内容如下。 
1) 针对移动行为数据由于采集机制、感知设

备、采集场景不同而导致的数据质量差异大、数据

非结构化的特点，研究构建可以普遍适用于多种场

景产生的移动行为数据的融合算法，实现基于互补

的多源移动数据的融合增强[22]。 
2) 在多维度移动行为数据（即除时空信息外，

还包含与之关联的网络行为、社交行为等辅助维

度）中，研究可以建模辅助维度信息的移动行为相

似度测量机制，使其在不同来源的移动行为数据上

具备足够的泛化能力和拓展能力，并充分利用其他

辅助维度的信息[23]。 
3) 针对移动行为数据由于终端数据处理能力

较弱、记录丢失等原因不可避免地存在显著噪声的

问题，探索识别并过滤数据噪声的方法，并研究基

于移动行为规律补全缺失移动数据的算法，提出可

靠方法来进一步提高移动数据在真实应用场景下

的稳健性和应用价值[24]。 
2.3.2  城市结构感知的移动行为模式识别 

在城市环境下，识别出城市结构感知的移动行

为模式是一个重点研究课题。随着城市功能分区的

不断细化[25]，用户在城市空间中的移动往往有与城

市结构相关的具体意图，如上班、购物等。因此，

如何结合城市结构建模城市环境下的移动行为模

式，并推断移动行为对应的意图成为一个重要的科

学问题。其核心难点在于识别基于意图的移动行为

模式，而非在物理空间中相似的移动轨迹。具体而

言，这一问题对应的主要研究内容如下。 
1) 通过对个体移动行为意图的理解和对城市

结构信息的重新整合，研究可以有效表征个体移动

意图的、不受物理空间远近约束的移动行为模式表

示方法及与之匹配的模式识别算法[26]。 



第 7 期 徐丰力等：城市环境下的用户移动行为建模概述 ·21· 

 

2) 基于大规模社交媒体中富含语义的个体签

到数据（包括具体的签到时间、详细的地理位置和

对应的兴趣点信息等）的支持，设计深度表征学习

算法以实现无监督的移动语义信息挖掘，并提取同

时保留物理空间移动行为模式和移动意图语义信

息的低维向量表示[27]。 
3) 研究意图感知的移动行为低维表征提取方

式，通过聚类分析得到典型的移动行为模式，建立

移动用户个体时空模型，并进一步分析不同的行为

模式的特点及其与城市结构的关联[28]。 
2.3.3  多时空尺度的移动行为预测模型 

城市环境下的移动行为预测问题主要可以分

为个体移动行为预测和群体移动行为预测两类。在

个体移动行为预测方法方面，由于人类活动的规律

性和复杂性，个体用户移动行为存在高阶时空相关

性和显著的多尺度周期行为。同时，由于移动行为

数据的产生和收集方式的限制，真实数据中往往存

在大量噪声，而且通常具有稀疏性和复杂性的特

点。因此，围绕这一科学问题的研究热点主要包含

以下具体内容。 
1) 基于递归神经网络、卷积神经网络等深度学

习工具，建模个体移动行为在不同时空尺度上的高

阶时空相关性，实现基于深度神经网络的移动行为

预测模型[29]。 
2) 通过引入注意力机制等，研究个体时空行为

中的多尺度周期性（包括以日、周为周期的时间维

度规律，甚至季节规律等），建立针对性的移动行

为刻画模型以提高个体时空行为预测的准确性[30]。 
3) 基于深度表征学习方法，研究综合利用个体

移动行为数据中辅助维度信息（包括时间、空间信

息和兴趣点以及文字评论等丰富的语义信息）的可

行性，实现对于稀疏移动数据的合理使用，建立表

现稳健、可以应用于复杂场景的一般模型。 
在群体移动行为预测方面，由于高精度数据获

取的困难性，当前研究的重心为基于粗粒度的群体

时空分布数据预测动态的、细粒度的群体移动行为

的映射问题。粗粒度的人口普查结果是目前最常用

的群体时空分布的数据，但是人口普查数据存在空

间解析度太低以及无法实时预测群体移动行为的

问题导致其在现实应用中受到很大局限[1]。随着移

动通信的普及，覆盖城市的大量移动蜂窝基站成为

理想的探测人群分布传感器，即可以提供近乎实时

的、精细到百米级别的群体移动行为数据。但是因

为电信数据的敏感性，这样理想的群体移动数据极

难获得和使用，极大地阻碍了相关研究[31]。具体而

言，围绕这一科学问题的主要研究内容如下。 
1) 基于电信数据等高精度、大规模群体移动数

据，分析城市范围内人群的时空分布特点和迁移规

律，给出预测群体移动行为的关键因素和性能分析

方法[31]。 
2) 考虑群体移动行为的空间关联性，研究设计

基于卷积网络、深度残差网络、生成对抗网络等深

度学习模型的、从粗粒度人口普查分布向细粒度的

人群分布的算法，并基于采集的真实时空行为大数

据测试实际性能[32]。 
3) 考虑群体移动行为的时间连续性，研究基于

递归神经网络优化空间分布映射结果的有效性和

实现动态映射实时估计的可行性。 
2.3.4  移动数据隐私保护机制 

在城市环境的移动行为建模中，隐私保护机

制的主要目标是实现在保护用户隐私前提下的数

据共享、发布与挖掘，为移动行为数据的有效流

通提供基础。在这一目标下，群体和个体的移动

行为数据中现行的隐私保护机制主要为匿名化处

理和聚合化处理策略，即在共享移动行为数据前

去除个体移动数据的用户标识或将群体移动数据

聚合为集计形式。现有隐私保护机制的核心思路

是阻止潜在攻击者获取目标用户的移动行为信

息，从而消除数据集中个体用户的隐私风险。然

而，近期研究工作表明用户移动行为存在强规律

性、高唯一性等特点[21]。因此，攻击者有可能在

匿名甚至聚合的移动行为数据中推断出个体用户

的敏感信息。在此背景下，该科学问题衍生的主

要研究内容为以下几点。 
1) 分析移动用户行为模式中可能被攻击者利

用的关键因素，建立针对匿名化处理和聚合化处理

的去匿名攻击模型和轨迹恢复攻击模型，测量攻击

模型在真实数据中的可行性。 
2) 基于所提攻击模型分析真实移动网络大数

据中的隐私风险，并探索影响隐私风险的关键因

素，为实现可靠的数据隐私风险测量与保护算法奠

定理论基础[33]。 
3) 针对移动行为数据的典型应用场景，设计关

键隐私保护算法及保障用户隐私的数据共享算法，

从而为保护用户隐私的移动行为数据共享与流通

奠定基础[34]。 
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3  现有研究与典型技术方案 

依据 2.3 节总结的关键科学问题，本节梳理、

概括了城市环境下移动行为建模的相关已有研究

与典型技术方案，其中各部分研究成果的关联关系

如图 2 所示。 

 
图 2  城市环境下移动行为建模主要研究内容间的关联关系 

3.1  异源移动数据融合与增强 
伴随着移动网络应用的极大丰富，用户在网络

空间中产生的行为记录往往关联到不同业务的用

户标识。这些用户标识可能通过不同的移动设备进

行登录，混杂在由不同数据源采集到的移动行为大

数据集中。识别不同数据集中对应同一用户的不同

身份标识，是实现异源移动数据融合、增强移动数

据质量的关键问题。相关研究工作中，研究者提出

了基于用户属性[35]、用户社交网络[36]和用户行为模

式[37]的跨域用户标识识别算法。由于移动数据是用

户行为的一个维度，本文重点讨论基于用户行为模

式的标识识别算法在异源移动数据融合中的应用。

按采用的技术方案，这部分研究工作可以分为概率

图模型[38]和深度学习模型[23]两大类。 
文献[38]通过在物理空间中不同用户标识在同

一设备或同一时空点上同时出现的频率，建立了用

户标识之间关联强弱的无向有权图，其刻画了不同

数据集的用户标识之间属于同一用户的概率。即在

用户标识关联图上，连接越紧密的用户标识表示它

们在物理空间中同时访问相同时空点的频率越高，

因此有更大概率属于同一用户。基于这一思路，研

究者构建了用户标识关系图上的贝叶斯推断模型，

用于探测图上潜在的用户标识簇，从而在无监督信

息的情况下识别对应同一用户的标识。 
另一方面，文献[23]提出了一种基于孪生递归

网络的用户标识关联方案。其核心思路是基于移动

轨迹数据中个体移动的自相似性和不同个体间移

动的差别性所提供的“弱标签”，将用户标识关联

问题等效为异源移动轨迹相似度测量问题。这一等

价转化使模型可以借助少量监督数据在轨迹层面

推断用户标识间的关联，其模型结构如图 3 所示。

核心组件包括共享多模态嵌入编码单元、孪生递归

网络单元、交互式选择单元和全连接比较器，针对

性地克服了基于移动数据的用户关联的关键挑战。

①通过引入端到端学习的递归神经网络和孪生网

络结构，实现移动轨迹特征的自动提取，取消了对

人工特征工程的依赖，也使模型可以直接应用不同

来源采集的移动数据；②为了充分利用移动网络中

 
图 3  基于深度学习的轨迹相似度测量模型结构 
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的伴随移动行为数据的丰富辅助信息（如兴趣点和

文字评论等多模态信息），该模型在递归神经网络

之前设计了专门的共享多模编码模块，将移动行为

数据中包括时间、空间、兴趣点、文本评论在内的

多维信息进行综合表征和利用；③为了应对移动行

为数据中的噪声影响，该模型引入了注意力机制，

构建了交互式选择单元来对整个轨迹片段的特征

进行进一步的有所侧重的选择。直观上，噪声移动

数据的表征向量由于与整段移动轨迹的表征向量

的相似度较低而被“过滤”，不能对移动行为相似

度判断产生较大影响，同时真实的移动行为数据的

表征向量被加以较高的注意力权重，从而进一步提

高该模型提取相似移动轨迹特征的能力。 
3.2  城市结构感知的移动行为模式识别 

移动行为模式识别是一个由来已久的研究课

题[16,39-40]。根据采用的技术路线不同，典型移动

模式挖掘算法可以分为基于共有移动子序列挖掘

和基于轨迹相似度测量两类。基于共有移动子序

列挖掘的相关研究的主要目标是识别移动数据中

多个个体共有的移动序列，其代表性工作有

Giannott 等[16]提出的 T-pattern 模型，用于识别移

动数据集中频繁出现的移动子序列；Mamouli 等[39]

则研究了周期性频繁移动序列的识别问题；Lee
等[8]提出分割-聚类法，首先识别轨迹中频繁出现

的子序列，然后根据频繁移动子序列聚类移动行

为模式。在移动轨迹的相似度测量的相关研究中，

Zhang 等[40]通过主成分分析法对移动行为数据进

行隐特征提取，然后在隐空间中测量移动轨迹的

相似性并进行聚类分析；Yao 等[41]则通过循环神

经网络为轨迹寻求表征向量，从而刻画轨迹在位

置、速度、加速度上的相似程度；动态时间规整

（DTW, dynamic time warping）[42]和最大共同子

序列（LCSS, longest common sub-sequence）[43]

模型则实现了对于轨迹序列时间差异和移动顺序

的相似性建模。已有的研究工作利用物理空间远

近或共同出现次数衡量移动行为差异，同一类模

式局限于相近的物理空间，难以识别城市结构感

知的移动行为模式。例如，具有相同目的但空间

相隔较远的移动模式（比如从住宅区前往办公区

上班的移动模式）无法被识别。 
针对这一挑战，近期的 2 个工作研究了城市结

构感知的移动模式识别问题[28,44]。文献[44]观察到

城市结构感知的移动模式识别的难点在于移动意

图与物理空间的耦合，即现有移动轨迹相似度测量

方法无法刻画用户移动行为在城市结构层面的相

似性。基于这一观察，文献[44]进一步提出将用户

的移动轨迹抽象为在不同城市结构上的时间划分

方式，从而使移动行为与具体的物理位置解耦，在

物理空间中相距很远的用户也可以提取相似的表

征。在这种移动行为表征方式下，研究者设计了移

动行为相似度测量方法与基于聚类分析的移动行

为模式发现算法，并在真实数据中验证了算法的有

效性。另一方面，文献[28]在其基础上设计了基于

深度表征学习技术的保留城市结构语义信息的移

动轨迹表征方法。该模型的核心思路是将移动行为

数据中的时空信息与访问城市结构的行为信息分

离，并将移动轨迹数据表示为用户在离散的时间片

序列上在不同城市结构间的跳转方式。例如，用户

可能上午 8 点处于住宅区，而 11 点处于办公区。

然后，该模型采用深度表征学习技术，在抽象的移

动行为序列上学习城市结构感知的移动行为模式

的低维表征，并通过聚类分析的方式发现数据集中

的主要移动行为模式，其流程框架如图 4 所示。这

一方法采用新兴的深度表征学习技术，将移动行为

模式投影到低维向量，实现了便捷、高效的移动行

为模式相似度度量。同时其可以有效地保留移动行

为模式在城市结构层面的语义，从而实现城市结构

感知的移动行为模式识别。 

 
图 4  城市结构感知的移动模式识别算法流程框架 

3.3  多时空尺度的移动行为预测模型 
移动行为预测的相关研究按照研究对象是个体

移动用户还是群体移动用户可以分为两类。其中，

传统的个体移动行为预测模型的准确度与实际应

用要求存在差距。根据技术方案，已有研究工作又

可以分为基于模式的方法和基于模型的方法[27,45]。
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一方面，基于模式的方法首先从移动数据发现其中蕴

含的若干时空行为模式，然后基于有限的时空行为模

式进行移动行为预测，此类方法局限于少数流行的移

动模式而忽略了个体的偏好[27]。另一方面，基于模型

的方法大多采用经典的时间序列模型建模时空点之

间的转移关系，虽然可以根据个体数据学习不同模

型，但是受困于序列建模工具只能捕捉浅层低阶、时

不变相关性的局限，此类方法取得的预测性能依

旧有限[45]。随着深度学习技术的日益成熟，理论上

可以建模时变、高阶、复杂转移特性的递归神经网络

成为研究热点，但是目前移动行为预测的大部分相

关研究工作只是对递归神经网络的直接应用[46-47]，

在针对移动行为数据特性的研究和设计上十分不

足。另一方面，随着终端智能设备计算能力的快速

提升，城市环境下的移动行为数据往往包含了个体

使用的移动应用、访问不同城市结构、社交互动等

多维度的行为信息[48]。如何在基于深度学习的移动

行为预测模型中结合这些复杂的行为信息来提升

性能，进一步预测个体移动对应的目的和行为类型，

是本文当前的重点研究方向。 
文献[30]针对性地设计了基于深度神经网络的

城市环境移动行为预测模型，以实现对高阶复杂时

空相关性的准确建模。总体而言，文献[30]所提方

案首先设计了特征抽取模块来整合多维度信息输

入，然后利用递归神经网络建模高阶时变的状态转

移，并引入注意力机制来捕捉个体移动中的多尺度

周期性，最后是全连接分类映射网络，具体的技术

框架如图 5 所示。 

 
图 5  基于深度注意力机制的个体移动预测方法技术框架 

文献[30]所提方案除预测模块外主要由 3 个部

分构成。①为了综合利用轨迹数据中包括时间、

空间、兴趣点和文本评论等在内的多维度信息，

该模型设计了包含 2 个组件的多模态编码模块：

第一个组件独立地对各个维度的特征进行编码，

得到各个维度特征的稠密表征；第二个组件拼接

和整合所有维度特征，从而得到移动轨迹数据中

基本元素的综合表示。基于多模态编码模块的表

征能力，模型将得到整合多维度信息的能力，可

以灵活地融合异构的可用信息。②为了建模个体

移动过程中复杂的高阶状态转移关系，该模型引

入递归神经网络。由于原生的递归神经网络在训

练过程中存在随着序列的延长出现梯度爆炸或

者梯度消失而导致其训练困难、建模能力有限的

问题，该模型采用了多种专门的递归单元来克服

这些问题，其中长短时记忆（LSTM, long short 
term memory）递归神经网络和门控循环单元

（GRU, gated recurrent unit）递归神经网络因其

训练的高效性和表现的稳定性而被广泛使用于

自然语言处理等复杂场景。③为了解决个体移动

轨迹在较长时间尺度上表现出的较强的多尺度

周期性问题，该模型设计了基于注意力机制的周

期提取单元。具体而言，其首先将个体移动轨迹

分为历史轨迹和当前轨迹两部分，当前轨迹正常

通过递归神经网络完成复杂转移关系的建模，而

历史轨迹部分则将通过专门的周期提取单元，并

将在当前轨迹的挑选下得到历史轨迹中的周期

性部分来辅助轨迹预测。 
在群体移动行为预测方面，由于数据的缺乏

和现有模型的局限性，如何准确地预测人类群体

的时空分布一直是学术界和公共管理部门关心的

难点问题[31,49-50]。已有研究工作根据主要使用的

数据来源可以分为两部分：第一部分主要基于遥

感数据并综合使用土地资源等数据，使用统计方

法完成人口的空间分布估计[51]，此类方法因为数

据本身的限制只能完成简单的夜间人群空间分布

估计，不可能实现实时的群体移动行为预测；另

一方面，随着移动设备的普及，大规模的电信信

令数据为研究者提供了实时的群体分布采样数

据，极大地推动了群体移动行为的研究[52]。基于

电信系统记录的用户人数和实际群体分布间存在

的幂律关系，相关研究综合考虑土地功能等辅助

数据用统计模型的方式建立了电信数据到群体分
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布的映射关系。然而，由于统计模型刻画复杂关

联关系的能力十分有限，此类研究难以在预测准

确性上取得进一步发展[53]。随着深度学习在计算

机视觉方向的成功应用，部分学者考虑将真实的

地理空间转换为二维平面空间，从而可以引入计

算机领域视觉成熟的工具和方法[53-54]。 
受计算机视觉领域基于神经网络的超分辨率

技术的启发，文献[32]将群体移动行为预测问题

转化为基于粗粒度人群分布数据的超分辨率问

题。如图 6 所示，借助城市区域的空间网格化，

其把城市区域的群体空间分布视为一张特殊的图

片，给定该区域的粗粒度人口普查数据相当于给

定一张模糊的图片，该区域的细粒度人群移动行

为则相当于一张高清的图片。在计算机视觉领域

中，图像超分辨率问题即是通过图片的低分辨率

结果来生成该图片的高分辨率结果，因此存在重

要的借鉴价值。随着深度学习的发展，图像超分

辨率模型在近期取得了较大进展。不同于经典的

立方插值等简单的公式插值法，基于深度卷积网

络和对抗生成网络的模型在图片质量上都取得了

巨大的进步。 

 
图 6  群体移动行为预测问题示意 

文献[32]所提模型采用了深度卷积网络和对

抗生成网络来建模人群分布的空间映射关系，基

本的研究思路如图 7 所示，可分为 3 个部分。①

数据融合：考虑到城市功能分布、交通系统等城

市空间结构对群体移动行为（粗粒度人口分布）

的影响，其同时融合兴趣点分布图、城市交通分

布图等多种信息源作为辅助数据输入。②静态空

间分布估计：其首先基于深度卷积网络刻画人群

分布的复杂空间映射关系，同时辅助使用对抗生

成网络来捕捉空间分布的高频细节，避免空间分

布估计结果过于平滑而失去部分细节。③动态分

布估计：不同于普通的图片超分辨问题本质上是

静态的一对一映射学习，因为该研究希望从静态

的粗粒度人群分布得到动态的群体移动行为预

测，其本质上是动态的一对多映射。为了解决时

间因素带来的动态变化难题，其引入了递归神经

网络来对人群分布的时间特性进行建模。 

 
图 7  基于时空关联建模的群体移动行为预测框架 

3.4  移动数据隐私保护机制 
在面向数据共享的隐私保护方案中，k 匿名[55]

和差分隐私[56]是当前最广泛采用的数据隐私保护

算法。k 匿名算法的目标是使攻击者无法基于任意

背景知识，实现对匿名用户的唯一识别。因此，其

一般采用数据泛化的方法使任一用户的数据与至

少 k-1 个其他用户的数据无法区分，从而保证每个

用户的匿名性。在此基础上，l−多样[57]和 t−相似[58]

框架被陆续提出以提供更强的隐私保护。另一方

面，差分隐私策略一般采取添加噪声的方式，使数

据库在包含和不包含目标用户时不会表现出显著

差异[56,59]。 
在移动数据隐私保护方面，已有研究显示移动

行为的高唯一性和强规律性使匿名个体移动数据

中可能存在显著隐私风险[20-21]。具体地，攻击者可

能基于少量的额外移动数据（如对目标用户住宅区

和办公区的观测），准确匹配出目标用户在匿名数

据集中的移动轨迹[21]。其可以细分为去匿名攻击和

概率推断攻击 2 种[60]，如图 8 所示。面对这一隐私

风险，近期的研究工作[60]设计了基于移动轨迹合并

的隐私保护算法。其核心思想是通过时空泛化的方

法实现不同用户的移动轨迹间的合并，从而保证匿

名个体移动数据满足 k 匿名要求，而攻击者无法基

于任意外部信息实现对目标用户的攻击。这一方法

的重点问题在于如何将用户群体分为若干不少于 k
个用户的匿名组，从而使时空泛化处理后的数据可

用性损失最小。文献[61]提出了一种启发式的组合

优化方法，实现了在数据可用性和用户隐私间的高

效取舍。 



·26· 通  信  学  报 第 41 卷 

 

4  结束语 

在全球城市化不断推进、大数据时代已经到来

的背景下，城市环境下的移动行为建模对于诸多关

键应用有重要价值。本文讨论了这一问题的重点挑

战，构建了针对性的研究框架。此外，本文进一步

梳理总结了移动行为数据增强算法、城市结构感知

的移动行为模式识别、多时空尺度的移动行为预测

模型和移动数据隐私保护机制 4 个关键研究问题的

发展脉络与研究现状，为该领域的未来研究打下了

基础。 
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