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摘    要：传统的活动语义识别研究侧重从时空轨迹的空间信息中提取人类的活动语义，对时空轨迹数据的时间

特性挖掘不足。本文兼顾时间和空间特征，提出了一种基于周期模式挖掘的活动语义识别方法。首先将分离

出的活动轨迹数据通过空间距离进行密度聚类分成不同轨迹簇；然后，根据轨迹簇的时序特征挖掘个体对特定

位置的访问周期，基于该访问周期，并结合在该位置的停留时间，及其附近兴趣点分布等特征构建分类模型，

识别人类个体的活动语义。基于签到数据和仿真数据的实验结果表明，结合周期特征的活动语义识别方法相

比没有加入周期特征的实验结果有效提升识别精度 20% 以上，在 2 个相同的签到数据集下，对比其他的识别方

法提升精度 10% 以上。
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Active semantic recognition method based on
spatial-temporal period pattern mining
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Abstract: Active semantic recognition aims to mine people’s activities from spatial-temporal data recording through the
smart equipment they carry. Traditional studies paid more attention to studying the spatial features of spatial-temporal
data but failed to mine temporal features adequately. Considering both features, this work proposes an active semantic
recognition method based on period pattern mining. First, trajectories that have already been separated from raw traject-
ories are clustered based on the spatial distance. The periods of reference spots that are frequently visited by the people
are then mined according to the sequence of clustering. Based on the visit period and combined with the residence time
at the location and the distribution of interest points nearby, a classification model is constructed to identify the activity
semantics of human individuals. The experimental results on the check-in dataset and simulation data show that the val-
id  recognition  accuracy of  active  semantic  recognition  combined with  periodic  characteristics  increases  by  20% more
than  that  without periodic  characteristics.  Under  the  same two check-in  datasets  and  compared  with  other  recognition
methods, the accuracy is improved by more than 10%.
Keywords: spatial-temporal trajectory; spatial-temporal close connection; density clustering; stay time; active semantic
recognition; period pattern mining; random forest
 

活动语义识别是指从人类的时空轨迹数据或

离散的位置序列中挖掘出人类的活动信息 [1]。智

能移动终端的广泛应用提供了海量的个体位置相
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关的时空数据，如社交媒体签到数据、GPS(global
positioning system) 轨迹数据和手机信令数据等[2]。

这些数据为精细粒度下个体的活动识别提供了有

力支撑。相比原始的时空轨迹数据或位置序列信

息，带有语义的活动轨迹数据更能直观地反应人

类的具体活动，这有助于深入了解每个个体的生

活模式，发现个体的个性需求，为个体提供定制化

服务，也可以发现与个体活动模式相同或相似的

群体，进而识别群体的共性特征和需求 [3]。这些

信息的挖掘可以用于配置交通资源和资源规划[4]，

如公交车的班次和地点的设定、共享单车的投放

量和投放地点、商场的选址等，从而达到优化社

会资源配置、精细化满足各种群体的不同需求的

目的[1, 5-6]。

人类的活动轨迹在空间上是多重交叉的 [7]，

在时间上表现出序列性和一定的周期性 [8-10]。已

有的大部分方法都是在 GPS 轨迹数据的空间特

征—活动地点的 POI(point of interest) 数据和运动

特征 (速度、加速度) 之上构建分类模型，进而识

别用户的活动语义 [11-15]。该类方法忽略了活动轨

迹的时间特性，导致该类方法的识别结果过度依

赖于 POI 获取的准确性，而忽视了用户某些活

动，难以准确获取相应 POI 的实际问题，而且容

易混淆用户在不同时间访问相近的地方发生的不

同活动，本文在文献 [16-17] 提取用户活动轨迹周

期模式的方法上使用 LombScargle[18-19] 方法挖掘

用户轨迹数据的周期作为用户活动特征中的周期

特征，再结合用户活动的持续时间、活动中心点

附近 POI，及活动发生的年份、月份、季节、日期、

是否是节假日和是否是周末等时间特征 [15]，使用

随机森林分类器挖掘用户活动语义。 

1   相关研究

现有的活动语义识别方法可以分为：基于空

间特征的识别方法和基于运动特征的识别方法。

文献 [11] 从用户活动的空间角度，采用活动地点

的 POI 数据挖掘语义信息。并且考虑到 POI 数据

不均匀以及 POI 在不同地区主题下对用户活动的

影响度不同等因素，引入隐含狄利克雷分布  (lat-
ent dirichlet allocation，LDA) 主题模型提取活动地

点 POI 的主题特征。通过地区内 POI 与主题的相

关程度来确定在该主题下 POI 对用户活动的影响

度，从而确定用户在活动地点产生的活动模式。

文献 [12] 使用移动基站提供的数据集结合 Open-
StreetMap 上的 POI 信息对用户的行为进行识别

和预测。文献 [13] 设计自助数据采集系统，以志

愿者的方式采集数据，并利用用户的轨迹、年龄、

收入、居住等特征和支持向量机 (support vector
machine, SVM) 模型来识别用户的活动语义。文

献 [14] 利用社交签到数据，融合签到地点频次等

信息识别活动语义。文献 [15] 采用聚类方法获取

空间热度特征并利用极限梯度提升  (eXtreme
gradient boosting，XGBoost) 建模识别用户活动模

式。文献 [20] 逐步提取用户的实时位置，将运动

过程中访问的地点与人类的活动相关联起来，进

而推断用户进行的活动。上述方法的核心思想是

从活动轨迹点的空间信息提取特征来建模，但是

用户的轨迹信息在空间和时间上是紧密相连的，

因此该类方法忽略了时间特性，导致该类方法的

识别结果过度依赖于 POI 获取的准确性而忽视了

用户某些活动难以准确获取相应 POI 的实际问

题，而且容易混淆用户在不同时间访问相近的地

方发生的不同活动。

人类活动具有显著的周期性特征 [9]，已有的

研究就轨迹的周期性进行挖掘，如文献 [16] 中就

移动对象频繁访问某一地方的核心点 (reference
spo t ) 提取用户空间信息，并融合傅里叶变换

(fourier transform) 获取用户的时间信息。通过提

取核心点提取用户的空间信息，再通过傅里叶变

换检测活动发生的周期，提取用户的时间信息。

使用傅里叶变换挖掘用户活动周期时必须获取轨

迹数据的均值采样，但是由于天气的原因无法获

取均值采样的轨迹数据。此时必须通过线性插值

的方法使不规则的样本变成均值的轨迹。但是由

于轨迹数据量庞大的原因，这种插值会带来巨大

的计算量。文献 [17] 在此基础上，先将单个用户

轨迹数据运用基于密度的带噪声应用空间聚类

(density based spatial clustering of application with
noise，DBSCAN)，聚类后获取用户的活动轨迹点，

再结合 OpenStreetMap 中的 POI 信息进行地点匹

配得到带有地点特征的轨迹数据，最后使用

LombScargle[18, 21] 算法挖掘用户活动的周期。该

算法可以直接从非规则采样的轨迹中挖掘出用户

的活动周期。但是文献 [16-17] 均是挖掘用户轨

迹的周期模式，并没有结合用户活动产生的轨迹

点的空间信息挖掘用户的活动语义。 

2   周期模式挖掘

针对个体的部分活动存在周期性这一特征，本

文从访问位置的周期性挖掘出发，将周期性活动

的周期提取、停留时间、周期性活动的相关 POI
进行提取，构成以时空周期性为核心的特征表示。

S
单个用户产生的活动轨迹表示为一个三维的

时空序列，则用户一天的活动序列  可以表示为
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S = {S 1,S 2, · · · ,S m}
S i ={(lngi1

, lati1 , ti1 ), (lngi2
, lati2 , ti2 ), · · · ,

(lngin
, latin
, tin)}, i ∈ [1,m]

lng lat t i1

in i
式中： 、 、  表示轨迹点的经度、纬度、时间， 、

 表示用户进行第  个活动的第一和最后一个轨
迹点。需要说明的是，活动轨迹并不总是连续的，
它只表示用户在某地发生某个活动时产生的轨迹。 

2.1    活动地点匹配
S

(lngi, lati, ti,place_idi)

活动地点匹配是将原始的轨迹序列  依据空

间距离和时间距离使用 DBSCAN 算法进行聚类，

进而将聚类后每个轨迹点所在的轨迹簇 ID 标记

为该轨迹点的 place-id[22]。空间上的距离使用经

纬度之间的欧几里得距离，时间距离使用轨迹点

的时间戳差值，最后将空间距离和时间距离的算

术平均值作为聚类距离，如式 (1)。聚类后为每个

聚类簇分配一个 ID 作为分类簇中所有对应轨迹

点的 place-id，聚类的同时能够舍弃一些离群点，

聚类后得四维向量：

space_di j =

√
(lngi− lng j)

2+ (lati− lat j)2

time_di j =
∣∣∣timei− time j

∣∣∣
di j =

(space_idi j+ time_di j)
2

算法 1  DBSCAN 算法。
D = (x1, x2, · · · , xn)

(ε,MinPts)
输 入  样 本 集  , 领 域 参 数

，样本距离度量方式。
Ω = ∅

k = 0 Γ = D C = ∅
1) 初始化核心对象集合  ，聚类簇个数

，未访问的样本集合 ，簇划分 
j 1,2, · · · ,n2) for  in  do

x j ε

Nε
(
x j
)3) 通过距离度量方式，找到  的  邻域子样

本集 
Nε

(
x j
)
⩾MinPts4)　if 

Ω = Ω∪ {
x j
}

5)　
6)　end for

Ω , ∅7)　while  do
Ω o Ωcur = {o}

k = k+1 Ck = {o} Γ = Γ−{o}
8)　随机选取  中的一个核心对象 ， ，

， ，
Ωcur = ∅9)　if 

C = {C1,C2, · · · ,Ck} Ω = Ω−Ck10) , 
continue
11) else
Ω = Ω−Ck12) 

13) end if
Ωcur o′

ε ε− Nε (o′) ∆ = Nε (o′)∩Γ
Ck =Ck ∪∆ Γ = Γ−∆ Ωcur = Ωcur∪ (∆∩Ω)−o′

14) 在  中取出一个核心对象  通过邻域距

离阈值  找出所有的  邻域 ， ，

， ，

15) end while
C = {C1,C2, · · · ,Ck}输出　簇划分 。 

2.2    周期模式挖掘

pi i, j∣∣∣t j− t j−1

∣∣∣ = | ti− ti−1|
i, j

∣∣∣t j− t j−1

∣∣∣ , | ti− ti−1|

对于 GPS 轨迹数据，一个连续采样的轨迹满

足在某个轨迹簇   中对任意连续的   使得

 成立。一个不连续采样的轨迹满

足存在连续的  使得  成立。以

往挖掘序列周期模式使用的方法为傅里叶变换

(fourier transform) 和自相关 (autocorrelation)[8, 16]。

使用傅里叶变换有一个重要的前提条件，要求输

入的样本必须是均值采样。然而，由于天气和采

样设备故障原因，自然采集的轨迹基本上都是不

规则的。因此使用傅里叶变换之前需要进行线性

插值，将不规则样本补全。对于大量的轨迹数据

来说，线性插值的计算量相当大。LombScargle 算

法由文献 [18] 提出用于检测不规则采样时间序列

周期，并由文献 [21] 用 LombScargle 功率-频率图

检测出不规则间隔的时间序列周期。该算法能够

省去计算量大的线性插值，并且能够识别出序列

中所有的周期[23]。
x j t j

j = 1,2, · · · ,N
对于时间序列来说，  是采样   时刻对应的

样本值 。LombScargle 图能够反应出

序列的周期，LombScargle 周期图通过式 (1) 计算

得出：

PLS ( f ) =
1

2σ2



 N∑
j=1

((
x j− x̄

)
cos(2π f

(
t j−τ

))
2

N∑
j=1

cos2 (2π f (t j−τ)
) +

 N∑
j=1

((x j− x̄)sin(2π f (t j−τ))


2

sin2(2π f (t j−τ))



(1)

x σ2式中：  是时间序列的均值；  是时间序列的方

差；其计算为

x =
1
N

N∑
j=1

x j

σ2 =
1

N −1

N∑
j=1

(x j− x̄)2

τ f

τ f

式中  是每个  特定的值，以保证对于不规则样

本的时移不变性，其中  和  的关系为

tan(2(2π f )τ) =

N∑
j=1

sin(2(2π f ) t j)

N∑
j=1

cos(2(2π f ) t j)

对于 LombScargle 图，图中每个峰值表示一个

周期。LombScargle 图是通过错误预警概率 (false
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alarm probability) 来表示该峰值的显著性，其计算为

Pr (pmax) = 1− [
1− exp(−pmax)

]N (2)

z α

从式 (2) 的分布得出，一个有效的功率峰值

，在给定一个误差  时必须要超过统计显著性的

值，可由式 (3) 计算得出：

z = −ln
[
1− (1−α)

1
N

]
(3)

算法 2   周期模式挖掘算法。

P = {p1,p2, · · · ,pn} pi =
{
ti,place− idi

}
,

i, j = 1,2, · · · ,n
输入　 ，其中 

pi P1) for  in  do
p j P2) for  in  do

place− id j place− idi3) if ≠
p j P′4) 将  加入 

5) end for
P′ PSL pmax

fi Ti

6)  代入式 (1) 求出   的峰值  ,对应频

率 , 取倒数表示周期 
pmax Pri7) 按照式 (2) 求出  的错误预警概率 

qi = ti,place− idi,Ti,Pri qi Q8)  将  加入  中
9) end for

Q =

{q1,q2, · · · ,qn}
输 出 　 带 有 周 期 的 G P S 轨 迹 序 列  

。 

3   活动语义识别

基于周期模式挖掘的语义识别流程如图 1。
首先，将用户的活动轨迹聚类成若干个轨迹簇，

然后为不同轨迹簇中的每个轨迹点分配一个独特

的 ID 作为识别周期模式的地点标识。之后使用

这些地点标识识别出每个活动发生的周期模式，

计算活动轨迹中心点，利用轨迹中心点获取活动

地点附近的 POI 信息，最后将这些特征作为随机

森林分类器的输入识别用户的活动义。
 

 

原始轨迹数据

地点匹配

周期检测

活动语义识别
带有 place-id

的语义轨迹

带有活动语
义的轨迹

带有周期的
语义轨迹

 
图 1    本文提出的方法总体流程

Fig. 1    Overall procedure of our proposed method
  

3.1    特征提取

时空轨迹具有序列性、时空紧密性、不规矩
的时间间隔、空间层次性和包含背景语义信息等
特征。序列性指前后 2 个相邻的轨迹点在时间上
有先后顺序。紧密性指轨迹的空间特征和时间特
征紧密相连，不能分割。不规则的时间间隔指现
实生活中由设备采集到的数据是非均值采样。空
间层次性指人的时空轨迹是区域聚集性和在不同
板块下有不同的层次表示。背景语义能一定程度
上反映活动者在这个地方进行的活动类型。针对
这些特性，本文加入了用户活动参考点的经纬度
作为空间特征。通过地图 API (application pro-
gramming interface) 获得的 POI 信息，作为背景语
义特征。进行活动的起始时间、活动的时长、活
动的日期 (活动发生的年份、月份、日期、是否周
末) 作为时间特征，以及活动的周期特征 (包含识
别周期过程中每个周期对应的错误预警概率)。 

3.2    模型选择

随机森林是采用有放回抽样的方式从训练集
中选取一定比例的样本和一定个数的特征作为子
训练集，使用多个决策树在不同的子训练集中进行
分类，并且将最后多数分类器得到的分类结果作
为最终分类结果的分类器。该分类器有较好的抗
噪性，并且在高维和大数据的数据集下有很好的
分类性能，本文采用随机森林算法识别活动语义。 

3.2.1   决策树

决策树模型呈树形结构，在分类问题中，表示
基于特征对实例进行分类的过程。决策树学习过
程包含 3 个步骤：特征选择、决策树的生成和决
策树的剪枝。

1) 特征选择。

K
k pk

通过计算并比较特征的信息熵或者基尼系数
进行特征选择。在分类问题中，设有   个类别，
样本属于第   个类别的概率为  ,则概率分布的
基尼系数由式 (4) 得到：

Gini (p) = 1−
K∑

k=1

p2
k (4)

D样本集合  的基尼指数为

Gini (D) = 1−
K∑

k=1

(
|Ck |
|D|

)2

(5)

Ck D k

D A a

D1 D2 A

D

式中  为数据集  中属于  类的样本子集。如

果数据集   根据特征   在某个取值   上进行分

割，得到 、  2 个部分后，那么在特征  下集合

 的基尼系数表示为

Gini(D,A) =
|D1|
|D| Gini (D1)+

|D2|
|D| Gini (D2) (6)

2) 决策树生成。
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决策树生成有 ID3、C4.5 和分类回归树 (clas-
sification and regression tree，CART)。

本文用到的是 C A R T 算法构建分类树。

CART 算法采用基尼系数作为评判准则，通过式

(6) 选取使得基尼系数最小的特征和对应特征取

值递归构建二叉树分类树进行分类。

3) 决策树的剪枝。

决策树生成算法递归地产生决策树，直到不能

进行下去为止。这样的算法产生的树对训练数据

分类很准确，但对未知数据集的分类往往没有那

么准确—过拟合。解决过拟合的方式是考虑生成

树的复杂度，对已经生成的决策树进行简化—剪枝。 

3.2.2   基于随机森林的活动语义分类

随机森林是由很多独立的决策树组成的一个

森林，每棵树之间相互独立，在最终模型组合时，

通过投票的方式决定最终的分类结果。

算法 3  活动语义识别算法。
M输入　提取完的活动轨迹特征矩阵 。

M1 M21) 将特征矩阵分成训练集  和测试集 。
M1

M1i

2) 从训练集   中随机有放回选取一定比例

的样本 (i表示第 i棵决策树) 作为一棵决策树

的输入样本。

3) 通过 CART 方法构建 n 个决策树，将所有

决策树的分类结果概率最高的作为随机森立分类

器的结果。

4) n 从 1~200 变化，得到分类器最好精度时

对应的决策树的个数。

5) 将训练完成的分类器放在测试集上测试。

输出模型的训练和测试精度。

输出　模型的精度。 

4   实验结果与分析
 

4.1    实验设置

本文采用的数据是来自 Y a n g 等 [ 2 4 ] 通过

Foursquare 提供的开发者 API 收集的来自纽约和

东京 2 个城市用户的签到数据，数据有 8 个特征：

用户 ID、活动地点 ID、场地类别 ID、场地类别名

称、经度、纬度、UTC 时间、时间偏移量。东京数

据集 TKY 包含 57 万条数据，纽约数据集 NYC 包

含 22 万条数据，这 2 个城市的签到数据集时间跨

度 超 过 1 0 个 月 ， 从 2 0 1 2 年 4 月 1 2 日 — 到

2013 年 2 月 16 日纽约 1 083 个用户和东京 2
293 个用户的签到数据记录。在有无周期对比实

验中本文根据签到地点名称采用多专家决策的方

法最终标记为 12 类 (Shopping, Restaurant, Work,
Travel, Entertainment, Service, Meeting, Education,

Sports, Rest, Medical, Art)。实验中，为了能识别用

户的周期，设定少于 5 次访问次数的地点为用户

不常去的地点，没有周期性,实验中去除了这些数

据。TKY 签到数据中标签分布如图 2，标记完的

签到数据如图 3。
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图 2    签到数据种类分布

Fig. 2    Distribution of check-ins categories
 
 

 

 

 
图 3    签到数据样式

Fig. 3    Examples of check-ins data
 
  

4.2    实验结果 

4.2.1   周期模式的识别

识别周期模式中，识别的周期通常指最小正周

期，因此需要传入周期的取值范围限制识别出周期

的大小。去除 10 个月少于 5 次签到的数据周期为

(0, 1 440) 小时 (1 个月按 30 d 计算)，某个用户的某

个活动周期—频率图如图 4 所示，通过图 5 中周

期—频率图得到最大峰值对应的周期为 24.15 h。
这表明用户在这个地方的活动每隔 24.15 h 会发

生一次。 

4.2.2   活动语义识别结果

为了验证周期特征对活动语义识别的有效

性，本文在相同的实验条件下，对比了加入和不

加入周期模式特征进行活动语义的识别的性能。

分别使用准确度、精准率、召回率、F1 值对分类结

果进行的评价，其计算为

precison =
TP

(TP+FP)
(7)

accuracy =
(TP+TN)

(TP+FP+TN+FN)
(8)

recall =
TP

(TP+FN)
(9)
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F1 =
precison× recall

2(precison+ recall)
(10)

式中：TP、 FP、 TN、FN 表示将正类分正确、将正

类分错误、将负类分正确、负类分错误的个数。
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图 4    某个特定活动对应的 LombScargle 功率—频率

Fig. 4    LombScargle power-frequency diagram corres-
ponding to a specific activity
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图 5    有无周期的分类结果

Fig. 5    The histogram without or with period
 
 

在周期模式特征中加入错误预警概率作为联

合周期特征，随机森林最后参数设置为 n-estimat-
or=84，在 TKY 数据集上得到的实验结果如图 5
所示。加入周期特征后准确率从 0.871 提升到

0.968，精准率从 0.874 提升到 0.973，召回率从

0.826 提升到 0.951，F1 值从 0.848 提升到 0.962。
由数值结果可以看出加入周期特征后在各个分类

结果中都取得了 10% 以上的提升。

分别绘制每个分类的结果，得到加入周期特

征前后的混淆矩阵如图 6、图 7，矩阵横轴表示预

测的类别，纵轴表示真实的类别。方格对角线的

值表示识别正确的类别占总类别的比值，其中空

白表示值为 0，即在预测样本中完成分类正确。

从图 6 中可以看出，没有加入周期前模型对

Edu(Education)、 Spo(Sport)、 Res(Restaurant) 这几

种活动的识别精度较低 (0.726，0.689，0.707），加
入周期模式特征后这些活动的识别效果得到了

20% 左右的提升，识别精度均超过 0.9。从图 6 可

以看出，Edu 和 Sho、 Spo 和 Sho、 Res 和 Ser(Ser-
vice) 混淆得最为严重，其原因在于人类在学习、

运动的活动中，进行活动的时间和场所受个人偏

好影响比较大，这些活动的持续时间较长，在特

征方面容易与购物、饮食和社会服务（银行，派出

所，居委会，政府等社会公共设施内进行的活动）

等行为混淆。由于人类的这些行为周期性比较明

显，加上周期模式特征后，这些行为会被更加准

确地识别出来。
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图 6    不加入周期特征的混淆矩阵

Fig. 6    The confusion matrix without period
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图 7    加入周期特征的混淆矩阵

Fig. 7    The confusion matrix with period
 
 

为了验证本文方法有更好的识别精度，本文

和文献 [24-25] 在相同的数据集下 (东京市签到数

据集、纽约市数据集) 进行实验。本文和文献 [24-25]
都采签到地点名称作为用户的活动语义标签，

TKY 数据集包含的标签个数为 247 个，NYC 包含

的标签个数为 251 个。实验结果如表 1，LIAO 等[25]

采用 2 个基学习器和一个元学习器将时间特征和

序列特征整合用于预测用户的活动目的和活动位

置，YANG 等 [24] 提出一种上下文感知框架对用户

活动偏好进行推理，从而识别用户的活动语义。
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实验结果如表 1 所示，在 NYC 数据集上本文的识

别方法相对于 LIAO 提升精度 35.9%，相对于

YANG 提升了 10.8%。在 TKY 数据集上分别提升

了 37.8% 和 23.7%。实验结果表明周期模式挖掘

算法具有更好的识别精度，也验证了用户在长时

间活动轨迹中周期性的重要作用。
 

  
表 1    识别算法对比结果

Table 1    The comparison results of recognition algorithms
 

数据集 算法 精度

NYC

LIAO 0.284

YANG 0.535

本文 0.643

TKY

LIAO 0.401

YANG 0.542

本文 0.779
 
  

5   结束语

本文通过对比是否加入周期特征的方法，验

证了加入周期模式能有效提高活动语义的识别性

能；同时，在与 LIAO、YANG 方法的对比中可以发

现本文的方法具有更好的识别精度，验证了本文

方法的有效性。本文充分利用了人的部分活动带

有显著的周期性这一特点，挖掘了历史活动的周

期模式，来提高对当前活动的识别的准确性。因

此本文方法更适合个体活动记录的时间跨度较大

的数据场景，以便更好地捕捉活动的周期特征。

本文的活动语义识别方法是基于周期模式特征为

主要特征，因此对于人的部分不频繁的活动模式

识别效果不佳，这也是未来要研究的方向之一。
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