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Abstract: Along with the development of telecommunication industry and the popularization of mobile phones, cell 
phones make records of human social behavior data including the call volume, calling patterns, and the location of the 
cellular phones of their subscribers. How to reveals the rules of human movement behavior based on those data, to 
make the mobility behavior prediction, has become a rising issue. This article extract characteristics of user mobility 
and find several kinds of their daily paths though call detail records using spectrum clustering method. The regularity of 
the same kind of the daily path with different time and special information has been analyzed based on statistic method. 
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摘  要：随着通信业的发展和手机的普及，手机记录了大量的人类社交行为数据，其中包括了每个用户每次通

话行为以及当时通话的地理位置。如何通过这些数据揭示出人类移动行为的内在规律，从而找到用户的移动特

性做出相应的移动行为预测，成为了一个重要的课题。本文通过谱聚类方法，分析手机通话数据，通过提取特

征，建立日行为路径相似度的模型，对一个典型用户的日移动行为进行同质归并处理，从而找出以天为单位相

同的移动路径。并从星期和活动地域的角度，针对聚类结果中不同簇的日移动路径分别进行了统计分析。 

 

关键词：移动行为模式；谱聚类；用户通话清单 

1. 引言 

随着信息化时代的发展，人们的生活越来越离不

开手机，手机通信数据里隐藏着大量用户移动的规

律，对这些规律的研究工作不但能够提高通信运行商

的服务质量、优化网络，而且有助于揭示人类移动行

为的动态特性[1]。 

目前，越来越多的研究者开始将目光投向通过手

机的通信数据，并致力于从中找出用户行为的规律，

但研究仍处于起步阶段[2]。文献[2]通过用户移动行为

模式的鉴别和分析，认为移动行为模式相近的两个陌

生用户会以更高的概率成为朋友。文献[1]通过手机通

信数据，统计了其同一位置同一时刻一星期为单位的

通话次数的分布。文献[3]通过手机通信数据，对移动
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行为模式与一种传染性疾病的比较，找出了两者之间

的关联。 

在研究手机的通信数据的时候，用户隐私是一个

敏感的话题，但正如文献[1]中指出，研究人员分析的

是加密后的匿名数据，目的仅是深入的研究人类的移

动行为规律及其特征，能够有效的克服传统研究中人

类行为数据不易采集的缺陷。 

在人们开始试图利用手机的通信数据研究人类

移动行为之前，移动行为轨迹是一个热点。作为人类

移动行为采集工具的有 GPS、移动无线网络以及蓝牙

设备，研究致力于找出个人或是群体的移动规律、轨

迹以及交往规律[4]，其他与移动规律有关的课题还包

括了动物移动特性[5]、车辆移动轨迹特征[6]、疾病传

播特性[7]等，其目的也是通过移动行为测量数据找出

规律。 

与一般的移动行为数据稍稍不同的是，手机通信

数据并没有在时间上均匀的提取用户的位置信息，而

且其对地理位置的记录并不精确，仅知道通话事件发

生时手机用户大概在哪个区域，而且其区域的大小都

不相同[2]。所以，对于这类特定的数据，需要使用不

同的方法去挖掘出其中所暗含的行为特性。 

本文提出了一种基于手机通信数据的分析方法，

以用户一天内经过地点的数据集合为一个单元，通过

该用户行走方位定义日移动路径相似性，再通过谱聚

类方法将其行为分为若干类。本文第二章介绍了选取

数据的规则和相似性的定义；第三章介绍了本方法中

选用的谱聚类算法的具体处理过程，第四章中展示了

聚类结果以及一些针对性的统计分析，最后一章中得

出了本文的结论以及后期工作。 

2. 用户移动模型 

2.1. 日移动行为指标 

已有手机用户 连续的u M 天的手机通信数据，包

括每次通话事件发生时的日期、时刻、服务基站标识。

每个基站都有一定的覆盖范围，不同基站的覆盖范围

是不同的。如果手机用户进入该基站的覆盖范围，并

打出或接听电话，则该基站为其服务基站。提供此次

服务的基站标识被记录在手机通信数据中。 

如果合并相同的服务基站，则可以从手机用户

第 天的手机通信数据中，得到这一天为他服务过的

基站标识集合 。通过基站与其覆盖范围的对应关

系，可以得到该用户这一天去过的地理区域集合 。

令 为第 天基站标识集合 中不同基站标识的个

数，则有

u

t

tB

tS

tn t tB

   t tB n S  t

j

n n 。 

2.2. 移动行为相似度 

手机用户 u 第 i 天与第 天移动行为的相似度 
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其中令 ij jn S S  为第 天与第 天该用户都去过的

地理区域的个数，而

i

ij

j

jSiN S  为第 天与第 天该

用户去过的地理区域的总个数。

i j

ijs 是一个大于等于零

小于等于 1 的实数，当两天去过的区域完全相同则为

1，而当其区域完全不同时则其为零。 

相似度 s 度量了两天移动行为模式的差异程度，

如果某用户周一周二有规律的上下班，而周末会在家

里休息或去购物，则可以得到周一与周二的行为相似

程度较高，而周一与周末相似程度较低。 

3. 社区挖掘方法：谱聚类 

3.1. 相似度矩阵 

将手机用户 u 第 i 天的移动行为看做一个点，而

两天之间的相似程度看成连接两个点的边，则用户  u

M 天的通信数据，可以构造成一个图  E,uG N ，

其中 为点集，其有N M 个点， 为边的集合，是一

个

E

M M 的对称矩阵，其对角线元素为 1，E 的第 行

记录了第 i 个点与其他各点(包括它自己)的连接程度，

是一个大于等于零小于等于 1 的实数，零值代表没

有连接，1 代表紧密连接。 

i

ijE

本文通过社区挖掘方法，以将图 划分为若干个

子图的方式，将用户的日行为分为若干个行为类别。

社区挖掘方法大体分为三种，基于优化的算法、启发

式和其他[8]，其中谱聚类方法属于基于优化的算法，

它将求解最小截问题转化为求解带约束的二次型优

化问题: 

uG

    Tmin XTX LX X 的方法，其中，向量

X 表示网络划分，L 表示对称半正定矩阵，为拉普拉

斯矩阵的不同变体，它可以是  L D W 也可以是

 1 2 1 2  D DL D W  或是其他形式[8]，其中矩阵 D

为矩阵 的度 ，将边矩W 矩阵 阵 E 中不为零的数值置
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为 1 得到 阵 W，本文采用拉普拉斯矩阵  矩 L D W 。

在聚类方法中，与 k 均值聚类不同，谱聚类不易陷

局部最优值中[8]，故本文采用谱聚类分析，其较为适

合分析本文中提出的移动模型的方法。 

3.2.  

入

谱聚类原理与算法

文献 中表述 2 中提出，矩阵[9] L的 k

零的 分，

步骤为[9]： 

集的相似度矩阵

零特

量空间; 

它经典聚类算

量空

 

在进行谱 要将相似度矩阵

三个

为其

了对角

余全

1 所示

日期

将相似度矩阵 E 中小于

弱连

阈值为 ，裁剪后的相似度矩阵为

重特征值为

W; 

前 k个

法对特征向

E 所示进行

，这是因

线元素不为零其

，其中 35 是

某个阈值的

特征向量等价于图 G 的 k 个划 且特征值为零

的特征空间被这 k 个特征向量划分[9]，即图 G 非联通

子图的个数与 L 的零特征值个数相同，且每一个特征

值为 0的特征向量对应图G的一个非联通子图一个社

区划分。 

其具体

Step1 构建表示样本

Step2 通过计算W 拉普拉斯矩阵 L 的任意

征值(小于 131 1   的特征值)与其对应的特征

向量,构建特征向

Step3 利用 k 均值或其

0

间中的特征向量进行聚类。 

4. 分析结果 

4.1. 用户数据初始化

聚类之前，

步骤的初始化处理，使之满足运算条件。这三个

步骤分别是去零行、去孤点和去弱连接。 

相似度矩阵 E 某一行对角线元素不为零

对应的一天没有任何的通话行为，这一类点需要

被清洗掉，否则无法计算。 

相似度矩阵 E 某一行除

部为零是因为其对应的一天的移动行为不与任

何一天相似，在其构造的网络拓扑图中，该点为孤岛。

该用户在这一天通话并不充分或当日移动行为异常，

无法代表其该天的移动行为轨迹，而且如果保留这类

点，会降低聚类运算的灵敏度。 

处理后的相似度矩阵 E 如图

的个数。 

第三步需要

接边去除，因为两个点虽然连接但是连接强度很

弱，很有可能是由于一些行为噪声造成的干扰，适当

的裁剪一些弱连接的边，会使得社区的主要结构更加

的明显。 

令裁剪 Thr 0E 对

应的零特征值的个数为 0n ，其聚类质量度量为 

 1P SSE SSB     其中的簇内凝聚半径

簇间分离度 

， 为 

 2

1

,
i

K

i
i x c

SSE dist c x
 

 

 2

,
1 1

k k

i j
i j

SSB c c
 

  ，其

聚类结果中的第 i 簇的中

，

中 x 为每一天的行为点 为， ic

当心点，k 为总的簇个数。 P
越小时，即簇内凝聚半径越小同时簇间分离度越大

时，簇分割质量好。 

令 0.5, 3a k  。裁剪阈值 与零特征值的个

数

Thr

0n 对 中黑色实心点所示，其中横轴为

裁剪阈值Thr 纵轴为零特征值的个数 0n 。可以看到随 
 

应关系如图 2
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Figure 1. Improved matrix of similarity E 
图 1. 处理后的相似度矩阵 E 

 

 

Figure 2. The relationship between clustering partition and 

图 2. 裁剪阈值 与 和簇分割效果度量的对

应关系 

Thr and 0n  

Thr 零特征值的个数 0n
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着裁剪阈值T 的增加其对应的 特征值的个数也呈

与簇

hr

加。

中

簇分

r 的增

。

阈值Thr

零

阶跃式增 裁剪阈值 分割效果度量 P 对应

关系如图 2 蓝色五角 所示，其中横轴为裁剪阈

值 纵轴为 量 P，可以看到 P 也随着

，而当仅有一个零特征值

由图可知 .06 是最优的，本

果 

阵每列对应类别如图 3 所

示，谱聚类分析后的相似度矩阵如图 4 所示，其中横

轴 35 为天数，纵轴为簇的类别。 

3 中横轴代表有通话行为发生的日期，纵轴中

1~3 表了谱聚类的 1~3 类移动行为，可以看到

动行为较多，第 。也可以看出该用

行为较为规律， 周期性较强，一

般会以类 1 行为活动 3~5 天，接着按照类 3 强，一般 

Thr

星点

割效果度

加而递增

，

3。 

Thr

裁剪阈值

时，P

文取裁剪

Th

4.2. 谱聚类结

最小 0 0Thr 

0.0

谱聚类分析后的相似矩

图

本别代

第一类活 三类较少

户的移动 行动切换的

 

 

Figure 3. Every corresponding column of the matrix of similarity 
图 3. 相似矩阵每列对应类别 
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Figure 4. The matrix of similarity after spectral clustering process 
图 4. 谱聚类分析后的相似度矩阵 

统计 

活动范围 

理区域

跃 1 天，再以类 2 移动模式活动 2~5 天。图 4 为谱聚

类分析后的相似度矩阵，从左上角到右下角分别为第

1~3 类行为，聚类结果其簇间干扰较少，簇内也较为

紧凑。其中类 3 既与类 1 相似又与类 2 相似，在两这

类行为间起到过渡作用。 

4.3. 每类行为的活动范围

统计每类日移动行为所对应的

i

iS 

集合， iC 为

t
t C

S

 ，其中 tS 为该用户第 t 天曾去过的地

第 i 类的日期集合。其 M 天的总活动范围

 1 2 3,S S S 如图 5 所示。 

为 1S 即移动行

, S

图中红色点 为类 1 所对应的活动

范围

，将

，蓝色点为 2S 移动行为类 2 所对应的活动范

围，黑色点为 3S 移动行为类 3 所对应的活动范围。

由先验知识可以得知，蓝色点与红色点属于两个不同

的城区，其中一个为首要城市一个为二级城市，而黑

色点属于郊区。该用户会以天为单位，周期的穿越郊

区往返与这两个不同的城区之间。 

4.4. 星期统计 

即

即

M以星期为条件 天的行为数据分为两类，统

计周 为

1 的行为占 

一至周五中三类行 所占的比重，以及周六周日

三类移动行为的比例，如下图 6 所示。 

由上图可以看出，该用户在工作日类
 

 

Figure 5.  ,S S S S1 32,  

动范围 图 5. 天的总活 M ,S S S S1 32,  
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Figure 6. Three behaviors analysis during weekday or weekend 
图 6. 周一至周五(weekday)及周六周日(weekend)中三类行为所 

 

大多数，说明其在周一至周五经常在首要城市中活

动，其行为类 3 也集中在工作日，说明其时常在工作

手机用户

日在两地间穿梭。而周末时，该用户类 2 的占大多数，

说明其在周末会在次要城市中活动，其没有类 3 的行

为，说明他很少在周末两地奔波。 

5. 结论 

本文从 M 天的通话记录中，提取每天的

移动特征，将一天的移动行为看成一个点，构造一

网络 类

为的地理切换界限较

明显

分布较为分散的情况下，如何去识别用户

日移

手机用户，其上班期间与下班之

后会

的移动路径、

不同
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