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Abstract: The advance of GPS-enabled devices has facilitated people to log their location history 

with GPS trajectories. These trajectories imply to some extent an individual’s behaviors and 

interests related to their outdoor movements. Therefore, we can understand users and locations as 

well as the correlation between them based on these trajectories. By mining a user’s life pattern 

from their trajectories, we are able to automatically respond to the user’s unspoken needs. By 

mining multiple users’ trajectories, we can find out the top interesting locations, travel sequences 

and the travel experts in a given region. This information can enable generic travel 

recommendation and help people understand an unfamiliar city with minimal effort. By 

measuring the similarity between different users’ location histories, we could estimate the 

similarity between users and perform a personalized friend recommendation. Using such user 

similarity, a personalized location recommendation can be conducted in terms of the location 

history of a user and that of others. Overall, we can mine from the user trajectories rich 

knowledge, which may enable many smart location-based services, such as generic travel 

recommenders and personalized friend & location recommendations. 
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用户轨迹数据的产生 

随着各种定位技术（如全球定位系统 GPS 和无线蜂窝网）的发展和普及，用户可以很方便

的获取个人位置信息，使用各种基于位置的服务（LBS），并将自己的移动过程以轨迹的

形式记录下来。用户记录这些轨迹的目的有很多，比如， 

1） 为了保证车辆的安全和有效调度，以及对交通流量的分析，很多出租、邮政和货运

车辆都配备了 GPS 设备。这些设备以一定的频率向某些特定的管控中心定时发送

自己的坐标。将这些点按时间顺序连接起来就可得到车辆的运行轨迹。 

2） 爱好自行车、远足和登山等户外运动的人，通常利用 GPS 设备记录下自己的行程[1，

2]。一方面，这些线路能保障他们沿原路返回，避免迷路；另一方面，运动结束后，

这些爱好者也可从这些轨迹中提炼出丰富的信息，如本次运动的总里程数、海拔高

度变化、速度和加速度变化以及爬坡难度等。这些信息有助于提高它们的运动水平。

日后，这些轨迹即可成为他们征服某些挑战的见证，也为其他户外运动爱好者提供

了更多的路线选择。 



3） 通过将轨迹与旅行过程中拍摄的照片自动关联并在电子地图上显示，用户不仅可以

很直观的再现自己的行程、回忆起所见所闻，也可方便的与朋友分享旅行经历[3，

4，5，6]。相比枯燥而抽象的文字描述，这些关联了照片的线路可以在短时间内向

他人呈现更直观、更生动的信息（如关键的转向、上车及换乘地点、景点的游览顺

序和停留时间、风景的特色和美丽程度等）。当他人希望去跟随和重复这次旅行时，

这些轨迹又可成为最有效的导游，节约用户规划行程的时间，并在一些关键点上向

给用户给出及时、有效的提示。 

轨迹和基于位置的服务 

轨迹本身的价值以及其产生的便捷性很快催生了一批基于轨迹的位置服务，如前面提到的

路线分享[1~6]，以及车辆调度和安保。但单纯的可视化和轨迹交换并未充分发掘出轨迹中

隐藏的知识。其实，轨迹记录了用户在真实世界的活动，而这些活动将在一定程度上体现

了个人的意图、喜好和行为模式。如某个用户的轨迹经常出现在运动场馆，表明该用户可

能会喜欢体育活动；而经常穿越湖光山色的路线也表征用户对户外活动的喜好。更细粒度

的分析甚至可以根据用户经常光顾的餐馆类别（如川菜馆、湘菜馆）来判别出用户的口味。

因此，如何挖掘轨迹中蕴含的知识就变得尤其重要。 

      这里的知识可以是从个人数据中挖掘出的用户行为、意图、经验和生活模式[7~12]；也

可以是集合多人数据来发现热点地区和经典线路[13]，甚至理解人和人之间的相关性[14，

15]，以及人在地域之间的活动模式[16，17]。如果了解了个人的生活规律，基于位置的服

务就可以在适当的时候给予用户有效的推荐。如分析出用户通常在周末的下午要去超市买

东西，服务提供商就可以在合适的时间智能地将超市的折扣信息发送到该用户的移动终端。

如果掌握了一个城市的热点地区和经典旅行线路，服务提供商就可根据游客当前的位置来

推荐周边的景点，并在游客访问完某个景点后智能地推荐下一个景点和具体的游玩线路。

在“云”计算被人为是大势所趋的今天，只有将所有的个人轨迹汇集和整合到“云”端，

对这些轨迹进行深度的分析和挖掘，完成“数据信息知识智能”的过程，并最终用

这些知识和智能来更好的为“端”服务，才能为用户提供更深层次、更人性化、更有效的

位置服务[18]。  

理解个人历史轨迹 

地图匹配 

通常情况下，民用 GPS 使用 CA 码传输信号，其所能达到的定位精度一般在 10-20 米之间。

在某些道路稠密的地段，这个误差将使用户的当前位置映射到错误的道路上。这将给用户

的定位和导航带来很大的麻烦。因此，国际上有一系列被称为地图匹配（map matching）

的工作在研究如何将带有位置偏差的 GPS 轨迹映射到正确的道路上。由于其功能的重要性

和基础性，地图匹配也是很多基于轨迹的位置服务中必不可少的模块。 



       对于高采样率的轨迹，即 GPS 设备以高频率（如每 2 秒一个点）输出定位坐标，目前

已经有很成熟的技术和产品来解决这个问题。大家日常生活中所用的各种 GPS 导航软件都

采用了相应的地图匹配技术。但随着 GPS 移动终端数目的与日俱增，实时获取 GPS 设备位

置信息的通信和存储代价不断加大，对能源的消耗也不断增加。于是，在很多应用里，人

们并不希望 GPS 设备以很高的频率输出定位坐标。比如，北京拥有约 7 万辆出租车，为了

管理和调度这些车辆，每辆车都配备了 GPS 装置。如果每辆车每秒钟都向交通管理部门发

送自己的坐标，一天的产生的数据量就将达到 1 个 TB。这个数据量将带来沉重的存储和

通信负担，并浪费巨大的能源。同时，对于车辆的调度和管理，这样高的采样频率也没有

必要。因此，在实际情况中，一辆车基本在每 1 分钟、甚至几分钟才向交通管理部门发送

一个坐标。此类应用产生了大量的低采样率 GPS 轨迹，也为以前的那些地图匹配算法带来

了新的挑战。 

       在文献[8]中，我们针对这种低采样率的 GPS 轨迹提出了一种基于全局信息的匹配方法。

其主要创新思想包括以下三点（结合图 1 给出的事例具体说明，其中红点为记录的 GPS 点，

而蓝色虚线为实际走过的道路）： 

1） 前后位置信息：如图 1 所示，一个 GPS 点 c 被映射到哪条道路上不仅取决于点 c 到

周边道路的距离，也取决于它的相邻 GPS 采样点 a，b，d 和 e 的映射情况。如果

我们可以确定 a，b，d 和 e 属于水平路段，那点 c 也很可能属于水平路段，即便点

c 距离垂直路段更近。 

2） 相互影响：如图 1 所示，在映射点 c 时，前后临近的点 a，b，d 和 e 将作为参考对

象来辅助点 c 的映射。而反过来，在映射点 d 时，点 c 将作为 d 的参考点。因此，

一个点既会受周边点的影响，也会影响到周边的点。 

3） 影响随距离衰减：在映射点 c 时，相对于点 f 而言，b 和 d 距离 c 更近，所以它们

给点 c 的影响应大于 f 点。即点 f 的匹配结果跟 c 将被映射到哪条道路上已经没有

太大的关系。 

 

图 1. GPS 轨迹的地图匹配样例 

交通方式判别 

用户在记录自己的行程时可能采用不同的交通方式，如步行或开车；甚至在同一次行程中

也会变换自己的交通方式，如先乘坐公交车，然后开始步行。如果能从用户的 GPS 轨迹中

a b c d e

f



自动学习出线路产生时用户选用的交通模式，那对线路的分类和推荐将有很大的帮助。比

如，帮组寻找自驾游的用户保留开车的线路，而过滤掉那些公交、骑车和步行线路。 

         基于 GPS 轨迹的交通工具判别的主要挑战来自于两个方面。一个是交通工具的速度通

常会受到交通状况的影响。比如，堵车的时候，汽车的运行速度可能跟正常路段的骑车速

度相差无几。因此，单单基于速度的判别方法的识别精度小于 50%。其二，用户在一次行

程中通常会变换交通方式，如从开车到步行。这使得同一条线路可能会包含多种交通方式。

如不能进行有效的分割，判断的结果也会包含不可避免的错误。 

这项研究工作的主要创新点来源于以下三个方面（细节请参阅文献[10，11，12]）： 

1） 我们提出了一种有效的路线分割方法。其主要的思想是利用步行路段来分割轨迹。

在典型的场景下，人们在变换一种交通方式之前必需采用步行，即便步行的长度很

短。比如，从公交车下车到乘坐另一辆出租车的过程中，用户必须通过走路来过渡。 

2） 我们发觉了一些受交通状况影响不大的特征，如方向改变率等，并结合监督学习的

方法来训练一个分类模型。如图 2 所示，通常情况下，人在驾车时不可能像步行

一样随意而灵活的改变自己的前进方向。而人即便有意识的走直线，其产生的线路

也免不了要出现蜿蜒。 

3） 我们提出了一种后处理方法。该方法从大量的线路中挖掘出一个隐含的地图，并分

析了不同路段上各种交通工具的使用概率和交通工具之间的转移概率。因此，巧妙

地利用了自然常识、地理限制和地图信息来修正错误的判别。 

 

图 2  驾汽和步行的方向改变情况 

频繁模式挖掘[9] 

用户历史轨迹中出现的频繁模式反映了个人的生活习惯和行为规律。如果可以很好的从轨

迹中理解到这些知识，服务提供商将可以为用户提供更深入、更个性化的位置服务。而要

从轨迹中挖掘这些频繁模式，首先要面临的困难就是如何对个人的历史轨迹建模。 

       如图 3 所示，一条 GPS 轨迹通常由一系列带有时间戳的坐标点组成。每个坐标点包含

了经度、纬度和海拔高度等基本信息。一个人在一段时间内的活动就可记录为这样一条连

续的轨迹。在这条轨迹中，我们可以通过算法检测出一些用户停留过的地方。这个停留点

并不是指速度为零的点，而是由一组实际的 GPS 点构成，如图 3 中 p3, p4, p5 和 p6构成了一

个停留点 s。它表示用户在某个区域内滞留的时间超过了一定的时间范围。与其他 GPS 点

相比，这些停留点含有更重要的语义信息，如用户去过的餐馆和电影院等。基于这些停留

点，一个用户的历史轨迹就可以表达为一个停留点序列，如  
   
→   

   
→  

     
→     。这个序

列抓住了用户行为的重点，同时也大大减轻了数据处理量。 



 

图 3. 一条 GPS 轨迹样例 

         由于用户多次访问同一地点所产生的停留点并不完全一致（坐标会有偏差），直接对

停留点进行比较并不可行。因此，我们需要对从轨迹中提取出来的停留点进行聚类。这样

相近的停留点就会被分配到同一个聚类中。此后，我们再用各个停留点所归属的聚类来替

换这个停留点，将停留点序列进一步转化为聚类的序列。这样用户在不同时间段的历史轨

迹就可比了。 

      有了用户历史轨迹的模型，我们可以用多种算法（如 FP-growth、Closet+等）来挖掘这

个数据中的频繁项集。如用户 A 经常在周末早上去中关村、用户 A 经常在周五晚上去超市

等。进一步，这些频繁模式，可以相互组合和连接，从而发现一些表征了用户生活、行为

规律的顺序模式（sequential pattern）。比如，通常用户 A 在周末早上会去中关村看电影，

然后下午去西单买东西。当然，这些学习到的模式将受到隐私保护，并只为用户个人所用。 

基于多人轨迹数据的大众旅游推荐[13，16] 

当一个外地的游客来到一个陌生的城市，他通常都想知道这个城市中最有意思的地方是哪

里，以及如何去游玩才是最佳的线路。而导游手册上推荐的旅行线路，无论春夏秋冬都是

千篇一律，而且线路中包含的景点和餐馆都是针对游客来定制的，缺乏实效性和对一个城

市本地化的了解。其实，如果可以汇集大量用户的轨迹数据，我们便可自动发现某个时间

段里一个城市里的热点地区，以及地区之间的关联。这些结果不仅能随着时间的推移而变

化，也能发现本地居民倾向的地点和线路。这些知识都可为用户的旅行线路规划提供有利

的帮助。 

大众轨迹数据建模 

      在挖掘有意思的地点和经典旅行线路时，首先就要对不同用户的轨迹数据建模。如图 4

所示，我们首先从每个用户的每条线路中提取出停留点（在图中表示为绿色小点），并把

它们放在一个集合中。然后，利用一种基于密度的聚类算法，我们对这个停留点集合进行

层次化聚类，在不同的地理尺度上，将相近的停留点划分到同一个聚类（图中灰色节点，

如   等）。这样我们可以得到一个如图右半部分所示的一个层次树。树中的节点代表不

同的停留点聚类，而不同层次表示不同的地理空间尺度。层次越深，粒度越细，代表的地

理空间也越小。随后，将不同用户的轨迹映射到这棵树的各个层次，就可以将不同的聚类

连接起来，从而得到不同的图模型（如图 4 左半部分所示）。 
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图 4. 基于层次图模型的多用户轨迹聚合  

发掘兴趣点和旅行专家 

基于图 4 中描述的层次图模型，我们可以通过以下方式来计算每个地区（聚类）的兴趣度

以及每个用户的经验值（可理解为人对一个地域的了解程度和所具备地理知识）。此后，

对地点按照兴趣度排名，对人按经验值排名，就可把那些具有较高排名的地区作为有趣的

景点、把经验值较高的人作为本地的专家推荐给用户。 

1） 景点的兴趣度：一个地方的有趣程度不仅取决于访问过这个地方的人数，也取决于

这些人的经验值。比如，火车站作为一个城市的门户，很可能是被游客访问次数最

多的地方。如果只看访问人数，那么火车站恐怕要成为各个城市最有趣、最值得推

荐的景点了。这显然不是一个游客希望得到的旅行推荐。但如果我们分析一下这些

访问者的经验值就可以发现大多游客并不了解这个城市，而具备丰富本地旅行经验

的专家也不会把火车站作为景点去游览。因此，只要考虑到用户的经验值，就可以

避免把火车站这种热门地点作为有趣的景点推荐出来。 

2） 互依赖和相关性：人的经验值和地点的兴趣度有相互关联和依赖的关系。如图 5

所示，一个有经验的人可能去很多有趣的地方，而一个有趣的地方应该更能吸引很

多有经验的人来访问。比如，一个北京本地人比外来的游客更加能找到一些高品质

的餐馆和商场；而一个真正好的特色餐馆，可能并不为很多游客所知，却能吸引来

一些对北京食文化很有研究的美食专家。即，一个人的经验值可表示为他去过的地

方的兴趣度的和；反过来，一个地方的兴趣度可表示为所有访问过该地点的人的经

验值的和（类似网页排名算法 HITS[19]的思想）。因此，给地点的兴趣度和人的经

验值赋上非全零的随机初值，便可通过一个简单迭代的算法计算出最终的收敛结果。 

3） 区域性：一个人的经验值跟地域有关。比如，一个生活在美国的游客可能非常了解

西雅图，但对北京却一无所知。同理，一个北京的旅行专家，也可能对上海并不了

解。对于一些大城市，人们对城市中不同区域的熟悉程度也不一样。因此，以上描

述的经验值和兴趣度计算方法要以不同的区域为条件，即一个人将具备多个与区域

相关的经验值。在不同的区域中，选用相应的经验值对人进行专家排名。 
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图 5. 人的经验值和地点的兴趣的相互依赖和关联关系 

检测经典旅行线路 

基于以上得到的地点兴趣度和人的经验值，我们考虑三个因素来决定一个线路（地点间的

访问顺序）的经典程度。这里的经典与传统意义上的经典有些差别，它并不是指走的人数

最多、历史最久的线路，而主要指更有效、更合理，并被有经验的专家认可和推荐。 

1） 选择这个顺序的人的经验值之和；即选择这个顺序的人越有经验，这个访问顺序可

能越合理、越经典。 

2） 这个顺序中包含的地点的兴趣度；如果一条线路中包含的景点越有趣，它可能越值

得被推荐。 

3） 人们选择一个顺序的概率。 

如图 6 所示，线路 AC 的经典值      (
 

 
    

 

 
  )  ∑         。这里，  和  分

别表示地点 A 和 C 的兴趣度，  为用户  的经验值。
 

 
表示有 7 个人从 A 点离开，其中 5

个选择了 AC 这个线路。而
 

 
则表示，有 8 人到达 C，其中有 5 人来自于 AC 线路。因

此，A 点的兴趣度只有
 

 
可以传播到这条表上来，而 C 点的兴趣度也只能有

 

 
分配到 AC。          

 

图 6. 计算一个顺序的经典程度 

个性化朋友和地点推荐 

基于历史轨迹的人的相似度计算[14] 

正如前面提到过的，轨迹隐含了人的行为和喜好。因此，人们在地理空间移动的相似性，

也在一定程度上反映了不同人之间品味和爱好的相似性。这里，我们首先按照如图 7 所示

的方式用不同的层次图来建模每个用户的历史轨迹，然后成对地比较图和图之间的相似性。

与之前提到过的大众数据建模方法一致，我们仍然利用层次化聚类的思想将所有用户的停
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留点转化为一个公共的层次树（图 7 中间的部分），树中的各个节点（停留点聚类）表示

不同尺度和粒度的地点。此后，将每个用户的线路分别导入这个公共的框架，便可得到用

户各自的层次图（图 7 的左右两个部分分别表示用户 1 和 2 的层次图）。 

在通过匹配两个层次图来计算用户相似性的时候，我们考虑以下两点因素： 

1） 层次。两个人的相似性，可表示为两个层次图中各个对应层次上的图的相似性的加

权和。这里的权重就是由层次的深度来决定。由于较深的层次具有较细的空间粒度

和尺度，两个用户在越深的层次上的图越相似，则表明他们的活动轨迹越相似。因

此，深层次的匹配结果应被赋予较大的权重。比如，两个人都在中国就不如两个人

都在北京市相似。如果能发现两个人在代表学校和景点这种更细粒度的层次上仍有

重叠，则说明这两个人更相似。 

2） 相似序列的长度。同一图层上两幅图的相似性，可表示为这两个图共享序列的相似

性的和。而序列的相似性，又取决于序列的长度。因此，用户共享的序列越多，序

列的长度越长，则这两个图的相似性越大。如 A、B 和 C 三个用户，A 和 B 共同走

过了一个长度为 2 的序列       ，而 A 和 C 两个共同走过一个长度为 3 的序列

            。显然，与 B 相比，用户 C 更加跟 A 相似。 

 

图 7. 利用层次图来比较用户的相似性 

个性化朋友和地点推荐[15]         
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         前面介绍的利用大规模轨迹数据实现大众化旅行推荐可找出一些公认的热门景点和经

典旅行线路。但实际上不同的用户有不同的喜好，在每个人的心幕中各种景点的排名也不

一样。比如，喜欢自然风景的用户可能对故宫这样的历史古迹并不是特别感兴趣；喜欢美

食的游客也可能会更加关注哪些小吃聚集的街道。因此，针对个人的喜好来做个性化的推

荐才是更人性化、更有效的位置服务。 

我们设计的基于轨迹的个性化朋友和地点推荐包含以下三步：          

1） 利用用户的历史轨迹计算出用户之间的相似性（参见上一节描述的方法），为某个

用户找出最相似的 n 个人作为潜在的朋友，完成个性化朋友推荐。也许他们在现

实生活中多次插肩而过，却从来没有认识的机会。由于他们具有相同的兴趣爱好，

因此，当在论坛中发起一些活动的时候（如自驾游和登山等），用户能更加精准地

找到一些兴趣相投的人。 

2） 从这些潜在朋友的历史轨迹中查找出一些该用户没有去过的地点，并利用协同过滤

的方法来估计该用户对这些地点的兴趣度。如图 8 所示，如果把用户和他们去过

的地点用一个矩阵来表示，矩阵中的每个值表示用户曾去过这个地方的次数。那么

我们就可以像 Amazon 根据用户的买书记录来推荐图书那样使用协同过滤来计算用

户对未曾去过的地方的兴趣度。这里有个很重要的思想，即相似的人通常会做出类

似的决定，所以越相似的人的经历越具有参考价值。 

3） 按估算的兴趣度对用户未曾去过的地点排名，并把排名较高的 m 个地点推荐给用

户。由于这个推荐是根据用户过去的经历分析出来的，因此是个性化的地点推荐。 

                        
  
  
  
  

[

     
     
     
     

]
 

图 8. 用户和访问地点之间关系的矩阵表达方式 

结语 

现有的位置服务，通常直接使用用户提供的位置数据，缺乏对这些数据的分析和挖掘，忽

略了这些位置数据中蕴含的信息和知识。本文以我们在过去一段时间里完成的一些工作为

例，介绍了如何利用数据挖掘和机器学习等技术来从个人及大众用户轨迹数据中获取知识，

并用这些知识来定制更加智能的基于轨迹的位置服务。 

在不久的将来，尤其是“云”计算到来的时代，只有对用户的轨迹数据进行更有效的整合、

更深入地分析和挖掘，才能获取更丰富的知识和智能，从而为用户提供更人性化、更有效

的位置服务。 
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