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融合空间偏好和语义的个体活动识别方法
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摘　要：个体活动识别对用户画像、个性化推荐、异常行为检测、群体行为分析和基于活动的资源配置优
化具有重要价值。提出了一种基于稀疏的社交媒体签到数据的个体活动语义识别方法，从签到数据中提取

活动行为的时间周期性和趋势性特征，并采用空间偏好量化算法，从个体与群体活动的空间关联中提取群体

和个体的空间访问偏好，使用自然语言嵌入工具ＢＥＲＴ模型提取访问兴趣点的语义。时间特征、空间偏好特
征和访问兴趣点名称语义特征共同构成表征群体、个体偏好的时空联合特征，通过极限梯度提升分类器对其

进行分类，得到活动语义识别结果。在Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集上的对比实验和消融实验中验证了所提活动语义识
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别模型可以有效提升活动语义识别的准确性。
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　　移动网络的普及与移动终端设备的性能提升
促进了基于位置的社交网络 （ｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＢＳＮｓ）快速发展［１］。社交网络

用户通过文字、图片、评分等形式分享日常动态，

而社交关系、时空轨迹、活动出行等信息隐含在用

户上传信息中。因此，基于社交网络中用户信息

的挖掘能够获取用户的出行和活动的模式与偏好

等特征，为用户画像、目的地推荐及出行规

划［２－５］、个性化产品广告投放等实际应用提供支

持。同时，其也有助于进一步了解城市范围内的

群体行为模式，对城市规划［６－８］、资源配置优化、

异常检测等领域具有重要价值。

在地理信息系统中，兴趣点（ｐｏｉｎｔｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，
ＰＯＩ）的地标用于标示某一地点所代表的设施、景
点、地标等场所，包含地点对应的名称、类别、经纬

度、海拔等信息。在用户通过社交媒体记录分享

自身活动时，其上传的地点名称及兴趣信息能够

使对应位置构成ＰＯＩ。由于社交签到数据包含了
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签到时间、ＰＯＩ等信息，其隐含的信息能够描述用
户在签到时进行的目的性活动所属类别，即活动

语义信息。社交媒体包含的大量签到与活动数

据，为挖掘用户活动偏好、识别活动语义提供了

基础。

在活动语义识别任务中，当前研究聚焦于挖

掘时间信息中的活动行为的周期性和趋势性特

征，对空间经纬度信息的使用主要在于计算签到

点与周围 ＰＯＩ之间的距离，作为 ＰＯＩ推荐依
据［３，９］，或利用用户对访问点的历史信息进行统

计获得访问频率，用于个体活动行为偏好分

析［１０］。数据中所包含的签到地点的名称文本信

息对于活动语义的识别同样具有重要意义，并且

其在一定程度上可以直接反映活动语义。许多现

有研究采用潜在狄利克雷分配（ｌａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）主题模型来对 ＰＯＩ名称进行提
取，通过生成的主题分布对个体进行活动行为识

别，或进行旅游景点推荐［３－４］等；另有研究采用聚

类［２］的方法对ＰＯＩ进行分析，从而为用户推荐兴
趣点。

活动语义识别的难点不仅体现在不同个体在

同一地点的活动语义差别，同时也体现在不同场

所经纬度、高度信息相似所造成的识别困难。现

有活动语义识别研究对时间信息中的周期性和趋

势性特征考虑较为充分，但并未结合用户的活动

空间偏好特点和ＰＯＩ语义信息。
针对上述问题，本文提出了一种基于空间

偏好和 ＰＯＩ语义的个体活动语义识别方法，通
过签到数据中的时间信息、空间信息和 ＰＯＩ文
本信息对个体活动语义进行识别。将活动语义

识别视为多分类问题，通过特征工程挖掘时间、

空间、文本信息中的关键特征，构建反映群体和

个体偏好的时空联合特征向量，并采用极限梯

度提升（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）算法
建立分类器，对特征进行编码并构建活动语义

识别模型。

１　相关工作

个体的活动行为在时间和空间中通常具有较

强的规律性，分析时空数据能够实现用户的活动

类别识别，对于城市规划、交通规划、针对个体兴

趣偏好的推荐系统有着重要的价值。

用户的时空轨迹或签到数据在个体的活动偏

好和推荐领域存在许多研究应用。Ｚｈｕ等［２］设计

了一种个性化的旅游景点推荐算法，向用户推荐

旅游景点。通过基于密度的聚类算法（ｄｅｎｓｉｔｙ

ｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ，
ＤＢＳＣＡＮ）对空间地理数据进行聚类，获得旅游景
点ＰＯＩ对应签到数据，再通过主题提取模型 ＬＤＡ
分别为用户及区域生成潜在主题分布，并与用户

的社交关系数据相结合，构建模型获取个体用户

对应不同活动语义的得分。之后将模型与旅游景

点的位置、评分相结合，对旅游景点进行排名，实

现对用户的景点推荐。Ｑｉａｏ等［３］通过学习用户

与ＰＯＩ的潜在表示形式，将地理位置信息、用户关
系信息和时间信息进行综合，提出联合表示学习

框架，将上述因素纳入计算得出各个 ＰＯＩ间的转
移概率，完成ＰＯＩ的推荐和社交链接的预测。Ｃａｏ
等［４］采用了基于社交网络的矩阵分解框架，根据

用户与地区ＰＯＩ的交互数据分析其活动偏好，采
用频谱聚类对ＰＯＩ进行聚类，结合地理信息为用
户推荐ＰＯＩ。在用户活动行为的建模中，挖掘相
似用户的活动行为，对建模用户个体的活动偏好

和移动模式有重要作用。Ｒｉｚｗａｎ等［１０］通过核密

度估计（ｋｅｒｎｅｌｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＫＤＥ）方法帮助
观察分析活动行为和目的地的稀疏分布，以及识

别活动事件的精细密度，并使用标准偏差椭圆

（ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎａｌｅｌｌｉｐｓｅ，ＳＤＥ）方法分析签到
行为的空间分布区域。研究结果表明男性和女性

在活动行为偏好上有很大区别，活动时间选择上

也有不同。Ａｒａúｊｏ等［１１］将随机森林模型和马尔

可夫模型结合构建一个集成学习器，用于预测用

户的下一活动位置。

基于社交位置的社交网络数据存在很多问

题，比如数据稀疏、数据量低、可信度差、缺乏权威

认可、隐私问题等。Ｍａｒｔí等［１２］分析了ＬＢＳＮ数据
的主要问题，并提供了相关使用方法。Ｋｉｍ等［１３］

采用模拟用户数据解决上述问题，方法以大量社

交网络数据为基础构建框架，结合人类实际生活

行为模式生成模拟用户数据，提取模拟用户的时

间、空间、社交关系信息。文献［１４］通过类似方
法构建了地理模拟系统，生成人群需求模拟数据

进行研究。

Ｚｈｏｎｇ等［１５］挖掘用户移动位置和时间的上

下文相关性，分析用户移动模式，获取兴趣偏好。

通过位置信息对用户活动相似性进行建模，将用

户频繁活动的区域视为兴趣中心，提出多中心聚

类算法衡量用户的相似性。Ｗａｎｇ等［１６］提出基于

图嵌入的半监督学习框架为位置场所注释，挖掘

场所位置相关性和访问相同地点的用户相似性。

Ｚｈａｎｇ等［１７］将时空特征和活动轨迹的额外活动

信息相融合，用以解决在轨迹补全问题中的不足。

·８５·
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Ｓｈｉ等［１８］在人流流动性研究中，关注人类在移动

中的时空特性和移动动机，探讨活动轨迹研究中

活动目的对移动的影响。

社交媒体数据能够辅助决策城市规划和城市

资源配置，以数据来驱动规划和发展。Ｇｏｎｚáｌｅｚ
等［５］挖掘个体时空活动轨迹，不完全重合的活动

轨迹遵循简单的可复制模式。出行方式的固有相

似性影响到城市规划、城市资源配置以及流行病

的预防和响应。ＶａｎＷｅｅｒｄｅｎｂｕｒｇ等［６］基于休闲

活动和旅游类数据，对比三种有监督多标签机器

学习方法，探究这些理论在城市休闲和旅游业研

究以及相关城市政策和规划中的潜力，为城市休

闲和旅游研究提供了新视角。Ｃａｉ等［７］通过人类

活动的时空模式，提取城市空间动态语义，并揭示

了北京城市动态的五个小时模式、四个每日模式

和六个空间模式。Ｈｕａｎｇ等［８］通过市民与交通系

统的互动解决交通拥堵，利用社交媒体数据分析

城市交通和城市动态，探索人类活动对日常交通

拥堵影响。

个体社会活动行为与个体社会关系网络有重

要关系。基于此，Ｐａｎ等［１９］提出发现社交关系中

有影响力的朋友算法，通过签到数据中的用户语

义信息计算不同用户之间的影响。Ｐａｐａｎｇｅｌｉｓ
等［２０］将地理区域中的地域性概念用于理解个体

的空间活动和社交行为。这种地域性特点会影响

到个体与个体间的交互以及他们所处的环境。本

文受个体活动语义识别研究［２－４，１０，１５］启发，针对

个体数据中隐含的兴趣偏好对识别准确率的影响

进行了探究。为获取用户空间访问偏好，文

献［２，４，１５］采用聚类方法由地理信息提取热点
访问区域，但基于聚类方法获取的空间偏好区

域［２］可能将不属于热点区域的边缘点包含到聚

类簇中，对识别效果造成不利影响。本文基于用

户对各区域的访问频数进行统计，提出了更加直

观的个体空间访问偏好表征方法。

为了利用签到点名称来挖掘文本信息，文

献［２］采用ＬＤＡ聚类对热点区域内的旅游景点进
行主题生成，从而获取用户的潜在访问主题偏好

以及各区域的潜在主题分布。在个体活动语义识

别任务中，不同个体在同一地点可以拥有不同的

活动语义，而聚类所得的空间区域潜在主题分布

固定，不利于活动语义识别。本文通过词向量嵌

入模型 ＢＥＲＴ（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）将签到地点名称转换为带有语

义的向量，由于包含语义的特征向量和活动语义

间不存在固定对应关系，在活动语义识别准确性

上能够获得更好的表现。

２　个体活动的时空联合特征表示

本文在进行个体活动语义识别过程中同时考

虑了时间、空间以及 ＰＯＩ名称文本中潜在的语义
信息，将活动语义识别作为一个多分类问题处理。

在访问时间特征方面，提取签到时间特征，以表示

活动行为的时间周期性和趋势性。

空间特征方面，由于用户在不同访问位置的

访问频率差异反映了一定的偏好，因此，本文提出

基于访问热度的群体和个体的空间偏好特征。空

间偏好带有群体性和个体性两个层面：群体偏好

的产生表现为签到数据空间中存在若干热点访问

区域，这些热点访问区域往往关联典型的活动类

型，如旅游胜地、热门餐厅等；个体偏好则是针对

个体签到数据而言，由于用户的出行习惯或工作

要求，也可能出现热点访问区域，且个体在这些区

域倾向于进行相同的活动。

ＰＯＩ语义方面，采用 ＢＥＲＴ模型提取 ＰＯＩ名
称隐含的语义信息。综合上述三个维度提取的特

征构建联合特征向量，使用 ＸＧＢｏｏｓｔ算法建立分
类器。整体的活动语义识别模型框架如图 １
所示。

２．１　空间偏好特征表示

不同个体具有不同的出行和活动习惯偏好，

在签到行为数据的空间分布上也有所反映，具体

表现为个体或群体对不同子区域的访问频率差

异，并随签到行为进行逐渐形成用户个体和群体

的热点访问区域。由于个体在特定空间区域的活

动类别与其日常习惯偏好存在紧密联系，相关空

间特征的挖掘对个体活动识别具有重要的意义。

本文基于用户签到数据对不同子空间的访问频率

提出空间偏好的估计方法，分别对个体、群体的空

间偏好进行了度量，并获取相应的空间热点访问

区域，作为签到行为的空间特征表示个体的潜在

活动模式。

２．２　用户空间偏好的度量方法

本文采用基于子空间访问频率统计的度量方

法，分别提取用户个体、群体的热点访问区域及相

应访问量作为空间偏好特征，具体提取方法描述

如下。
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图１　基于空间偏好和ＰＯＩ语义的活动语义识别框架
Ｆｉｇ．１　ＡｃｔｉｖｉｔｙｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｓｐａｔｉａｌｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＰＯＩｓｅｍａｎｔｉｃ

　　１）首先定义子空间区域的经纬度阈值 ε，将
签到数据集空间范围 Ｓ划分为网格子区域 Ｓｉ，子
空间起始经度ａ０、纬度ｂ０分别取签到点分布范围
的经纬坐标下界：

　（ａ，ｂ）∈Ｓｉ
ａ∈（ａ０＋（ｉ－１）ε，ａ０＋ｉε）

ｂ∈（ｂ０＋（ｉ－１）ε，ｂ０＋ｉε{ ）
（１）

将用户签到空间位置坐标集合表示为Ｌ，第ｉ条数
据的签到点经纬度位置表示为ｌｉ。

Ｌ＝｛ｌ１，ｌ２，…，ｌｎ｝ （２）
ｌｉ＝（ａｉ，ｂｉ） （３）

２）采用如下方法估计某个区域的空间偏好：
首先统计Ｌ中所有签到点坐标，获取落在子区域
Ｓｉ内的签到位置坐标及个数 ｎｉ，构成子区域签到
点数量集合Ｎ。然后分别计算子区域内任意点 ｌｉ
作为质心Ｃｉ时的均方误差Ｅ，选取计算所得均方
误差最小的签到点作为该子区域质心：

Ｅ＝∑
ｌｉ∈Ｓｉ

ｌｉ－Ｃｉ
２
２ （４）

Ｃｉ＝
１
Ｓｉ∑ｌｉ∈Ｓｉ

ｌｉ （５）

３）考虑到签到点有可能落在划分子区域边
缘上，两类边缘点分别类似于图２的 Ａ、Ｂ两点，
对两类点分别计算坐标与邻近各子区域质心的欧

式距离ｄｉ，即对 Ａ点类型，计算 ｄｉ（ｉ＝１，３）；对
Ｂ点类型，计算ｄｉ（ｉ＝１，２，３，４）。取最小ｄｉ对
应的子区域作为边缘点所属：

ｄｉ＝ ｌｉ－Ｃｉ
２
２ （６）

图２展示了签到数据在空间中的分布，每条
横线表示纬度，竖线表示经度。通过上述方法将

整个签到空间划分为一个个的签到子区域，各个

子区域中的一个点就表示有一次签到行为发生于

此空间内，模拟了签到点在签到空间内的分布

情况。

图２　签到点空间分布示意
Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｃｈｅｃｋｉｎｐｏｉｎｔｓ

图３和图４分别展示了Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ纽约市公
开数据集的群体、个体签到记录空间分布，并显示

了通过本文空间偏好度量方法获取的特征值。特
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征值越大，表示个体或群体对该子区域的访问偏

好程度越高。

图３　群体空间访问分布及偏好特征
Ｆｉｇ．３　Ｇｒｏｕｐｓｐａｔｉａｌｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｎｕｍｅｒｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅ

图４　１号用户的空间访问分布及偏好特征
Ｆｉｇ．４　ＳｐａｔｉａｌｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｅａｔｕｒｅｏｆｔｈｅＮｏ．１ｕｓｅｒ

２．３　ＰＯＩ语义信息提取

用户在签到时刻进行的活动往往与其所在位

置的类别、功能具有紧密的联系，签到地点信息对

个体活动的识别具有重要意义。因此，本文通过

提取签到点ＰＯＩ名称中的文本信息特征，获取其
隐含的活动语义信息。

词嵌入方法在自然语言处理领域得到了广泛

的应用，通过将词语映射到一个数学空间里，能够

获取文本对应的反映其特点的向量表征。本文使

用自然语言处理中的ＢＥＲＴ模型将签到地点名称
转换为带有语义的词向量。

ＢＥＲＴ模型以 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型架构为基础，
能够在左右两侧上下文的联合条件下，从无标注

的文本中预训练出词的深层双向表征。

本文方法使用谷歌公司提供的 Ｕｎｃａｓｅｄ
ＢＥＲＴＢａｓｅ模型对签到地点名称进行词嵌入，将
文本信息映射至特征空间，以获取对应的词向量

特征。变换流程如图５所示，具体详细如下：
１）基于个体用户签到数据，获取签到 ＰＯＩ名

称文本序列｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｎ｝，分别对位置名称 Ｐｉ
进行词嵌入、位置编码、片段编码得到对应的向量

表示Ｘ。
２）将 Ｘ输入自注意力层，计算其对应的

Ｑｕｅｒｙ矩阵、Ｋｅｙ矩阵、Ｖａｌｕｅ矩阵：
Ｑｉ＝Ｘ·Ｗ

Ｑ （７）
Ｋｉ＝Ｘ·Ｗ

Ｋ （８）
Ｖｉ＝Ｘ·Ｗ

Ｖ （９）
其中，ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ分别代表对应权重矩阵。
３）计算得分，即 Ｑｉ与 Ｋｉ的点积，通过

ｓｏｆｔｍａｘ函数对结果进行归一化处理，并乘以 Ｖｉ
矩阵得到注意力矩阵Ｚｉ：

Ｚｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＴｉＫｉ
ｄ槡

( )
ｋ

Ｖｉ （１０）

４）由于多头注意力机制，需要将多个Ｚｉ矩阵
相连，并与权重矩阵ＷＯ进行点乘，Ｚ即为对应文
本的向量表征：

Ｚ＝Ｃｏｎｃａｔ（Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｍ）·Ｗ
Ｏ （１１）

５）将结果Ｚ保存为对应的嵌入结果，并循环
执行完成所有文本到向量的转换，对序列中其他

ＰＯＩ名称文本循环此过程，获取全部 ＰＯＩ文本对
应的向量表征。

图５　ＢＥＲＴ模型流程
Ｆｉｇ．５　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＢＥＲＴｍｏｄｅｌ

３　活动语义识别算法

本文将活动语义识别作为一个多分类任务进

·１６·
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行处理，提取了时间、空间、文本三个维度的特征，

组合成特征向量，采用ＸＧＢｏｏｓｔ模型作为分类器，
构建一种融合多特征的活动识别（ｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅ
ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＭＦＡＲ）算法模型。模型的输
入包括签到数据的用户ＩＤ、签到地点空间经纬度
坐标、签到时间戳、签到地点ＰＯＩ名称。算法从时
间信息中提取月、日、星期、工作日、签到时刻，并

计算签到点的空间访问偏好程度；文本上对于签

到地点名称，利用ＢＥＲＴ模型对其进行编码，将字
符信息转换为具有文本语义的向量。组合三个维

度中的所有特征构成特征向量，利用 ＸＧＢｏｏｓｔ模
型完成活动语义识别，ＭＦＡＲ算法具体流程如算
法１所示。

算法１　ＭＦＡＲ算法
Ａｌｇ．１　ＭＦＡＲａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：签到事件数据集Ｄ，其中每条签到数据包含用户
编号Ｕ、签到地点经纬度坐标Ｌ、签到地点名称文本 Ｐ、
签到时间戳Ｔ
输出：活动语义识别结果 ｙ^

１由签到时间 Ｔ读取月、日、星期特征 Ｔｍｏｎｔｈ、Ｔｄａｙ、

Ｔｗｅｅｋ、Ｔｗｅｅｋｄａｙ，并提取工作日特征，若星期标签属于工

作日，则标签 Ｔｗｅｅｋｄａｙ＝１，否则 Ｔｗｅｅｋｄａｙ＝０，将提取所

得全部时间特征记为Ｘｔｅｍ；

２读取签到地点经纬度信息Ｌ，提取签到地点的个体、
群体空间偏好特征Ｘｓｐａ；

３使用ＢＥＲＴ模型将签到地点名称Ｐ转换为对应词向
量特征Ｘｔｅｘ；

４以｛Ｘｔｅｍ，Ｘｓｐａ，Ｘｔｅｘ｝构成联合特征，训练 ＸＧＢｏｏｓｔ

模型；

５调用模型，由输入特征得到识别结果 ｙ^，其中 ｙ^ｉ ＝

∑
ｋ

ｉ＝１
ｆｉ（ｘｉ）

与其他个体活动识别方法不同，ＭＦＡＲ不仅
考虑常见形式的时间、空间特征，还提取了空间的

个体、群体偏好特征和地点名称文本特征。根据

ＭＦＡＲ算法的组成，其时间复杂度主要由联合特
征提取与 ＸＧＢｏｏｓｔ分类器两部分构成。其中，在
联合特征提取过程中，个体空间访问偏好特征、时

间特征、文本特征提取部分的时间复杂度均为

Ｏ（ｎ）。ＸＧＢｏｏｓｔ分类器的时间复杂度主要由分
裂点查找过程、建树过程决定，由于采用了贪婪算

法查找决策树分裂点，每次查找都需要进行排序，

其时间复杂度为Ｏ（ｘｌｏｇｎ）；建树过程对已排序
的特征列进行线性查找，其时间复杂度为

Ｏ（ｋｄｘ），二者相加得到分类器时间复杂度为
Ｏ（ｘｌｏｇｎ＋ｋｄｘ），其中ｄ与ｋ分别表示树的总
棵数与最大深度，ｘ表示训练数据中所有非缺
失项，ｎ表示数据样本数量。

４　实验与结果

ＭＦＡＲ的主要任务是识别 ＬＢＳＮ用户在签到
位置的活动语义，实验采用 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ社交平台
公开签到数据集来验证本文方法的有效性，选用

的数据集中包括来自纽约的２２７４２８条及东京的
５７３７０３条用户签到数据。每条签到记录主要包
含匿名的用户 ＩＤ、签到位置 ＩＤ、位置所属类别
ＩＤ、签到位置名称、经纬度坐标、ＵＴＣ时差、世界
标准时间。

具体活动语义的标签类别及描述如表 １所
示，数据集包含１２种活动语义标签，描述了用户
在签到地点的活动语义，例如：对于一条记录了某

用户在健身房锻炼的签到数据，其 ＰＯＩ名称为
“Ｇｙｍ／ＦｉｔｎｅｓｓＣｅｎｔｅｒ”，对应活动语义标签为
“Ｓｐｏｒｔｓ”。

表１　活动语义类别及描述
Ｔａｂ．１　Ｔａｇｓａｎｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓｏｆｕｓｅｒａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ

活动语义标签 活动语义类别描述 常见ＰＯＩ

Ａｒｔ 美术、音乐等相关活动 Ｇａｌｌｅｒｙ

Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ 教育培训相关活动 Ｓｃｈｏｏｌ

Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ 日常娱乐相关活动 Ａｒｃａｄｅ

Ｍｅｄｉｃａｌ
就医、购药等医疗

相关活动

Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｃｅｎｔｅｒ

Ｍｅｅｔｉｎｇ 会议、宗教等集体活动 Ｃｈｕｒｃｈ

Ｒｅｓｔ 休息 Ｈｏｍｅ

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ 外出就餐 ＢｕｒｇｅｒＪｏｉｎｔ

Ｓｅｒｖｉｃｅ 接受社会服务 Ｂａｎｋ

Ｓｈｏｐｐｉｎｇ 购物相关活动 Ｍａｌｌ

Ｓｐｏｒｔｓ 参加体育锻炼
Ｇｙｍ／Ｆｉｔｎｅｓｓ
Ｃｅｎｔｅｒ

Ｔｒａｖｅｌ 出行、旅行活动 Ｓｕｂｗａｙ

Ｗｏｒｋ 工作相关活动 Ｏｆｆｉｃｅ

ＸＧＢｏｏｓｔ算法中决策树数量 ｄ与最大深度 ｋ
的超参数对模型性能影响较大。经参数调优，本

文将模型学习率设置为０３，决策树数量为１０００，
树的深度为６。

此外，本文采用控制变量思想分别调整不同
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参数值，计算不同实验设置下模型多分类结果的

准确率Ｓａｃｃ、精确率Ｓｐｒｅ、召回率Ｓｒｅｃ、Ｆ１值ＳＦ１。为
避免实验结果偶然性的影响，在对比实验中采用

十折交叉验证，取评价指标平均值进行对比。同

时，采用混淆矩阵进一步获取模型对不同活动类

别的识别情况，并对主要误识别原因进行分析。

四种主要评价标准计算公式如下：

Ｓａｃｃ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （１２）

Ｓｐｒｅ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ （１３）

Ｓｒｅｃ＝
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＰ （１４）

ＳＦ１＝
２·Ｓｐｒｅ·Ｓｒｅｃ
Ｓｐｒｅ＋Ｓｒｅｃ

（１５）

根据模型对样本的分类结果与其实际类别的匹

配情况，ＴＰ、ＴＮ分别代表模型分类正确的正例
与反例样本，即真正例与真反例；ＦＰ、ＦＮ分别代
表分类错误的正例与反例样本，即假正例与假

反例。

本文围绕空间偏好特征、ＰＯＩ文本特征和分
类器进行了一系列对比实验，并对模型性能进行

对比分析，以证明 ＭＦＡＲ提取特征的有效性与分
类器的性能。

图６　关于空间偏好特征的模型性能对比
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｖｉｅｗｏｆ

ｓｐａｔｉａｌｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｅａｔｕｒｅｓ

图６展示了引入空间偏好特征对模型性能产
生的影响，对比了仅采用时间特征以及同时采用

时间与空间偏好特征训练所得分类器的性能指

标。对比实验结果，相比较于单一的时间特征，空

间特征的引入为模型的活动语义识别性能带来了

明显提升。空间访问频率反映了群体和个体的空

间访问偏好，由于在群体访问所形成的热点区域

（如知名餐厅、名胜古迹等）中大多数个体所进行

的活动行为相同，多数个体用户在相应位置进行

的活动行为具有较高相重合度。个体访问数据形

成的热点访问区域同样会反映个体活动的空间访

问习惯偏好，在签到数据中常体现为个体在进行

特定活动时多次重复访问某一地点。实验结果证

明，空间访问偏好特征对活动语义识别有重要

作用。

图７　关于文本特征提取的模型性能对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｖｉｅｗｏｆ

ｔｅｘｔｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

图７展示了文本特征对模型性能的影响，对
比了仅采用时空特征、分别采用 ＬＤＡ主题模型与
ＢＥＲＴ模型进行词向量嵌入的模型性能，三种特
征选取方式分别对应三种不同颜色柱状图。对比

时间空间相结合的特征，在加入了文本作为识别

特征后，识别准确率又有了较高的提升。在活动

语义识别中文本特征是一个重要的特征，活动点

的名称与个体在活动点进行的活动行为有重要联

系。对于文本特征，本文通过两种不同的思路来

挖掘：①ＬＤＡ主题模型，从词到主题的分布来对
文本进行向量的表征；②ＢＥＲＴ模型，从词的语义
来进行向量表征。在通过 ＬＤＡ模型进行词向量
的转换时，首先以所有签到点的名称进行训练生

成主题，之后对所有签到地点名称进行主题归属

预测，得到主题归属预测向量，完成词到向量的编

码。ＢＥＲＴ模型将签到地点经过一个 １２层的编
码器结构来完成语义表征。图７的实验验证了基
于ＢＥＲＴ的语义表征优于基于 ＬＤＡ的主题表征。
在活动语义识别中，同一地点的活动行为不尽相

同，ＬＤＡ主题模型对文本以主题语义的形式进行
词向量表征，但主题语义并不等同于活动语义。

·３６·
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ＢＥＲＴ模型对文本以自然语言语义的形式进行词
向量表征，相同字符在不同语境中存在不同含义，

而主题则更加确定，所以对于相同地点的不同活

动行为经由ＢＥＲＴ模型转化来的向量有着更好的
表达效果，因此该模型更有利于活动语义识别。

将ＭＦＡＲ算法与只采用时间、空间、文本单
一特征进行训练得到的识别准确率进行对比。其

中，单一采用时间特征所得准确率为０３８，空间
特征准确率为 ０４８，文本特征准确率为 ０７８，
ＭＦＡＲ算法准确率为０８７，结果显示 ＭＦＡＲ算法
表现优于其中任一种特征。此外，为探究算法中

各特征的作用，基于单一特征的识别准确率定义

了特征重要性度量，计算方法如式（１６）～（１７）
所示。

Ｉｉ＝
Ｓｉ
Ｓｔｏｔａｌ
·ＳＭＦＡＲ （１６）

Ｓｔｏｔａｌ＝Ｓｓｐａ＋Ｓｔｅｍ＋Ｓｔｅｘ （１７）
其中，Ｉｉ代表不同特征类别的重要度分值，Ｓｔｅｍ、
Ｓｓｐａ、Ｓｔｅｘ分别表示基于时间、空间、文本特征单独
训练所得模型的准确率，ＳＭＦＡＲ表示同时采用三种
特征的ＭＦＡＲ算法模型准确率。

根据式（１６）进行计算，时间特征重要度为
０２０，在三种特征中最低；空间特征重要度为
０２６，略高于时间特征；文本特征重要度最高，为
０４１。根据上述结果，签到位置文本信息在活动
识别中发挥了更重要的作用。进行打卡签到时用

户更倾向于记录新颖活动，对日常生活频繁活动

记录较少，整个打卡签到行为随机性大，导致时间

信息中周期性和序列性行为较难挖掘，因此单一

时间维度特征识别效果较差。空间偏好信息相比

较于时间信息识别较好的原因是，对于空间中的

热点访问区域，多数个体在这些地区都进行相同

的活动行为。签到地点名称文本反映了签到地点

的固有属性，这些固有属性决定了当前地点能够

提供何种活动行为，因此识别效果最好。

如图８所示，实验对比了ＸＧＢｏｏｓｔ分类器、基
于随机森林的分类器、Ｋ近邻分类算法以及支持
向量机在采用相同特征前提下的模型性能，结果

表明ＭＦＡＲ采用的ＸＧＢｏｏｓｔ分类器的各项性能指
标均显著优于其他分类器。

图９为活动语义识别模型的混淆矩阵，混淆
矩阵展示了算法对不同活动语义的预测情况，其

中横轴代表 ＭＦＡＲ算法根据签到数据特征所得
的活动语义预测值，纵轴代表该签到数据包含的

活动语义真实值，位于矩阵对角线上的数字代表

活动语义预测值与真实值相符的签到数据样本数

图８　采用不同分类器的模型性能对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

量。例如：在活动语义真实值为 Ｓｈｏｐｐｉｎｇ的样本
中，有７９７２条签到数据预测正确，其余预测值与
真实值不符，其中２７３条被预测为 Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ；
在对活动语义真实值为Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ样本的预测
结果中，有２５０条被预测为Ｓｈｏｐｐｉｎｇ。

观察混淆矩阵不难发现，模型对 Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ、
Ｍｅｄｉｃａｌ、Ｓｅｒｖｉｃｅ等活动类别识别较为准确，此类
标签在数据集中通常对应具有特殊性的签到地

点，例如教学楼、诊所、药店、政府大楼、银行等。

由于活动语义、签到地点间的关联性及地点本身

的特殊性，通过ＰＯＩ名称文本隐含的语义信息即
可实现一定程度的活动判断，并结合签到时空特

征进一步提升识别准确性。同时，模型在

Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ类、Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ类和 Ｓｈｏｐｐｉｎｇ类活动
样本间出现了较多误识别情况。通过观察数据集

相关样本，能够发现出现误识别的活动类别间存

在时空重叠，即用户进行几种活动的时间、空间信

息相似度较高。另外，Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ类活动语义
范围广泛且模糊，部分样本的时空特征与

Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ类、Ｓｈｏｐｐｉｎｇ类活动并不存在明显界
线，相关活动类别的区分主要根据签到地点名称

文本进行，在文本信息不足以体现区别时易造成

混淆。

为了进一步验证模型性能，将 ＭＦＡＲ算法与
位置感知 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分配 （ｌｏｃａｔｉｏｎａｗａｒｅｌａｔｅｎｔ
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＬＤＡ）算法［２］、相似用户模式

（ｓｉｍｉｌａｒｕｓｅｒｐａｔｔｅｒｎ，ＳＵＰ）算法［２１］和多层感知机

（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ）基线模型进行对比，
通过评价指标及十折交叉验证标准差衡量算法的
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图９　ＭＦＡＲ算法识别混淆矩阵
Ｆｉｇ．９　ＩｄｅｎｔｉｆｙｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＭＦＡＲ

个体活动识别性能。其中 ＳＵＰ算法对相似位置
进行分类，获取用户偏好相似度及用户间签到活

动的关联，引入了名为相似用户模式的位置特征，

通过多个分类器对位置语义标签进行识别。实验

采用ＳＵＰ算法提取用户特征，并结合其他特征识
别个体活动。ＬＬＤＡ算法采用 ＤＢＳＣＡＮ算法对空
间位置进行聚类，并结合ＬＤＡ主题生成模型获取
区域及潜在活动的主题分布，建立用户兴趣评分

模型，将最高分值对应活动类别作为用户活动语

义。此外，作为基线对比实验，本文采用 ＭＬＰ构
建分类器模型，各隐藏层之间全连接并在各神经

元添加ＲｅＬＵ激活函数，将联合特征向量输入模
型，最终由ｓｏｆｔｍａｘ层输出属于不同类别的概率，
取概率最大类别作为分类结果。

对比实验结果如表２所示，ＭＦＡＲ算法在识别
准确率上相比较于ＳＵＰ算法提高了４２个百分点，
相较于ＬＬＤＡ算法提高了１１个百分点，在和ＭＬＰ
基线模型的对比中准确率也提升了４个百分点。

基于Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ东京数据集的活动语义识别
算法对比实验结果如表３所示，在该数据集上，本
文ＭＦＡＲ算法的识别准确率相较于 ＳＵＰ算法提
高了４３个百分点，相较于 ＬＬＤＡ算法提高了１０

个百分点，与 ＭＬＰ基线算法实验结果相比，准确
率提升了２６个百分点。

表２　纽约市数据集的活动语义
识别算法对比结果

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｖｅｒａｌａｃｔｉｖｉｔｙｓｅｍａｎｔｉｃｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＮｅｗＹｏｒｋＣｉｔｙｄａｔａｓｅｔ

算法 准确率 精确率 召回率 Ｆ１值 标准差

ＳＵＰ ０．４５ ０．４４ ０．３９ ０．３８ ０．０００２

ＬＬＤＡ ０．７６ ０．７３ ０．６８ ０．７０ ０．０００３

ＭＬＰ ０．８３ ０．８０ ０．７４ ０．７５ ０．０００２

ＭＦＡＲ ０．８７ ０．８８ ０．８４ ０．８６ ０．０００２

表３　东京数据集的活动语义识别算法对比结果
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｖｅｒａｌａｃｔｉｖｉｔｙｓｅｍａｎｔｉｃｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＴｏｋｙｏｄａｔａｓｅｔ

算法 准确率 精确率 召回率 Ｆ１值 标准差

ＳＵＰ ０．５３ ０．４１ ０．４２ ０．４１ ０．０００３

ＬＬＤＡ ０．８６ ０．８５ ０．８２ ０．８３ ０．０００２

ＭＬＰ ０．７０ ０．６８ ０．６６ ０．６７ ０．０００２

ＭＦＡＲ ０．９６ ０．９５ ０．９５ ０．９４ ０．０００２
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　　对比两数据集实验结果能够发现，本文算法
及ＬＬＤＡ的准确率在表 ３所示实验中有明显提
升，推测为东京数据集数据量较纽约市数据集更

大，使得本文模型的训练更为充分。而 ＳＵＰ算法
性能不佳的可能原因在于稀疏签到数据集不易获

取活动及用户的相似性。此外，对比结果也表明

在个体活动语义表达上，ＭＦＡＲ提取的文本及空
间特征优于ＬＬＤＡ挖掘的空间信息与潜在活动主
体分布。

综合上述实验结果，本文提出的 ＭＦＡＲ算法
在基于Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集的个体用户活动识别任
务中具有更好的表现。

５　结论

本文提出了一种结合空间偏好和ＰＯＩ语义信
息的个体活动语义识别算法。重点研究了空间访

问偏好和ＰＯＩ语义对个体活动语义识别的影响，
并且通过实验对比验证了这两个特征在活动语义

识别中的作用，与其他算法的对比也证明了本文

算法的性能优势。本文在特征挖掘中还存在一些

不足，对空间信息的挖掘中主要通过区域访问频

率来反映个体对空间区域的偏好，缺少对群体空

间访问偏好与个体空间访问偏好之间的联系的挖

掘，因此，未来工作中将就社交网络关系等群体与

个体活动的潜在关联进一步融合到特征表示中进

行研究，提高模型的活动识别能力。
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