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摘  要  如何利用大数据技术来支撑地铁路网规划、运营调度、应急管理和公共服务是当前学术界和

工业界的研究热点。该文使用集成电路(Integrated Circuit，IC)卡交易记录和手机 WiFi 信号记录两种

不同的数据，提出一种基于时空相似性的设备关联方法来重现乘客的完整轨迹。通过计算 IC 卡和手机

两种不同设备历史轨迹的时空相似性，来关联同一乘客的 IC 卡和对应的手机。基于这种关联可以融合

粗粒度的 IC 卡轨迹和细粒度的手机站内轨迹，进而重现乘客在地铁网络里的完整轨迹。实验通过对深

圳地铁连续两个月智能 IC 卡刷卡数据和 WiFi 信号数据进行分析，同时利用最长公共子序列方法，在 
Spark 集群计算了 728 万张 IC 卡轨迹数据和 4 010 万个移动设备轨迹数据的时空相似性。实验结果显

示，该方法可以重现 20.3 万乘客的完整轨迹，足以用来支撑地铁清分和智慧警务等应用。
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Abstract  As the metro system becoming more and more important. How to utilize big data technology to 
support operational and management tasks is a hot topic in academia and industry communities. These tasks 
include metro network developing, service scheduling, risk response management, and public services. To address 
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1  引  言 

  现代轨道交通由于其便捷、高效、准时和舒

适等特点，已经成为城市居民市内出行的首选交

通工具。以深圳地铁为例，单日内地铁出行规模

最高达到了 500 万人次，承担了整个城市超过三

分之一的交通流量。随着城市空间的不断扩展，

地铁网络的规模与复杂性也在不断地增长。深刻

理解数以百万计乘客的出行模式及其时空特征，

是地铁路网远景规划、运营调度、应急管理和智

慧警务的重要基础。

  当前，大多数关于乘客出行时空特征

的研究都集中在自动售检票(Automated Fare 
Collection，AFC)采集的集成电路(Integrated 
Circuit，IC)卡刷卡信息上[1-4]。这些研究都属于

采用单源数据的单视角研究方法，尽管这些研究

成果能很好地满足了部分应用场景(如乘客在站

内的平均行走时间、在站台平均等待时间和到达

时间评估等)，但 AFC 的固有特性导致这些方法

存在局限性。具体来讲，IC 卡的读卡器安装在地

铁站内的闸机处，读卡器只记录了乘客经过入站

闸机和离开出站闸机的时空信息，然而，这些信

息只反映了乘客的部分轨迹。至于乘客何时进入

地铁站、如何换乘及在地铁内的轨迹，只能依靠

基于概率的模型进行推断。因此，仅仅以 IC 卡
交易数据为对象的单视角研究方法无法重现乘客

在地铁网络中的完整路径。

  地铁站内近期广泛部署的无线 Mesh 网络为

我们提供了一个潜在的机会。由于地铁站内手

机信号较弱，乘客无法使用无线互联网。为了

提供更好的上网体验，地铁运营商在地铁站内

部署大量的无线访问点(Access Point，AP)感应

器为乘客提供无线网络(Wireless Fidelity，WiFi)
上网服务。当乘客进入地铁站，在走道、大厅

和站台内使用手机 WiFi 连接 AP 时，每个 AP 都
记录了对应手机的介质访问控制(Multiple Access 
Channel，MAC)地址和信号数据，此时乘客在

地铁站内的轨迹就隐藏在 WiFi 信号数据中。因

此，如果能够关联乘客的 IC 卡和对应的手机，

就有可能重现乘客的完整轨迹。但是，IC 卡和 
MAC 数据完全不同的时空特征给设备的关联和

轨迹的融合带来了巨大的挑战。一方面，IC 卡
对应的轨迹在时间上相对稀疏而在空间上高度精

确，每次行程只产生两条记录，并且可以确定刷

卡时乘客就在对应的闸机处；另一方面，MAC 
对应的轨迹在时间上密集，但在空间上不精确，

MAC 在单个地铁站内可能产生几十甚至上百条

信号数据，无法确定 WiFi 信号产生时乘客的具

these issues, we propose a data fusion-based approach on two sources to rebuild a passenger’s full trip. The 
key idea is that we leverage the WiFi signal data and the smart card data together. We first calculate the spatio-
temporal similarity between of smart card’s trajectories and mobile device’s trajectories. Then, we associate a 
passenger’s smart card and the corresponding mobile device via their similarity. Finally, we combine the in-
station trajectory hidden in the WiFi signal record and the coarse-grained trip presented by smart card record. We 
validate our approach on an extremely large dataset in the Chinese city Shenzhen. We calculate the similarity of 
trajectories generated by 7.28 million of smart cards and trajectories generated by 40.1 million of mobile devices 
in a Spark cluster. Experimental results show that this approach can rebuild 203 000 passenger trajectories. These 
results are enough to support many important applications in metro system. 

Keywords data fusion; spatial-temporal similarity; metro transportation system; longest common 
subsequence (LCS) 
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体位置。除此以外，乘客在每次行程中不一定都

会开启手机 WiFi 功能。

  本文提出一种基于多源异构数据的多视角

研究方法。其核心是利用不同设备的时空相似

性来进行设备关联并重现乘客的完整轨迹。

首先，利用最长公共子序列(Longest Common 
Subsequence，LCS)计算 IC 卡和手机两种不同设

备历史轨迹的时空相似性；然后，以相似性为基

础，本研究关联了乘客 IC 卡对应的手机(移动设

备)；最后，基于这种关联可以融合粗粒度的 IC 
卡轨迹和细粒度的手机站内轨迹，进一步重现了

乘客在地铁里的完整轨迹。最终，在两个超大规

模数据集上(深圳地铁连续两个月的 IC 卡交易记

录和 WiFi 信号记录)验证了该方法的有效性。具

体来讲，本研究的贡献有以下几点：

  (1)本文首次提出了利用多源异构数据来重

现地铁乘客的完全轨迹。尽管任何单个数据源都

不足以重现乘客的完整轨迹，但两种数据源可以

互为补充，进而可以重现乘客的完整轨迹。

  (2)本文使用了 LCS 来计算 IC 卡轨迹和 
MAC 轨迹的时空相似性，并以此为基础来关联

乘客对应的 IC 卡和手机(或移动设备)。

  (3)本文在 Spark[5]集群计算了 728 万条 IC 

卡轨迹数据和 4 010 万条 MAC 轨迹数据的时空

相似性。实验结果显示，该方法可以重现 20.3 万
乘客的完整轨迹。其中，这些轨迹足以用来支撑

地铁清分和智慧警务等应用。

2 研究背景和动机

  在本节中，首先介绍了支撑深圳地铁的一个

大数据平台；其次，介绍了本研究动机-重现乘

客的完整轨迹；最后，介绍了本文所用到的两个

大规模数据集。

2.1 研究背景

  目前深圳地铁包含 11 条线路和 224 个地铁站

点，为了高效管理大规模地铁线路和提供良好的

乘车体验，地铁运营商部署了多套传感网络。最

初部署了 AFC 系统用于地铁票务，接着部署了安

检系统和视频监控系统，后来又部署了 AP 感应

器为乘客提供 WiFi 上网服务。这些传感器网络每

天产生大量的数据。例如，每天产生的 IC 卡刷卡

数据超过 1 000 万条；每天产生的 WiFi 信号数据

超过 10 亿条。为了存储和分析这些数据，深圳地

铁及其信息服务提供商构建了一个大数据平台(如

图 1 所示)。大数据平台分为 3 个层次：最底层为

图 1 智能轨道交通大数据平台

Fig. 1 Big data platform for smart metro system
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地铁数据分析
Data Mining, Machine learning, Visualization
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数据采集层，主要由多个不同传感网络对应的终

端进行数据采集；中间层为数据仓库层，以多源

异构数据为基础构建不同的主题库；最上层为应

用层，主要负责提供公共服务和应用等功能。该

大数据平台主要支撑两方面的应用：一方面，用

于地铁管理，如实时客流量估计、地铁服务调度、

应急管理和地铁远期规划；另一面，为乘客提供公

共服务，如出行安排、换乘推荐和到达时间评估。

2.2 研究动机-重现乘客的完整轨迹

  深入理解数以百万计乘客的出行时空特征，

是地铁管理和公共服务的基础。当前，大多数

相关研究都以单视角的方式集中在 IC 卡交易数

据。但是，IC 数据的特性导致了单视角的局限

性。具体来讲，AFC 系统中读卡器安装在每个站

点的闸机口，读卡器只记录了乘客进入或离开闸

机的时间。IC 对应的轨迹数据并没有完整描述乘

客的行程。例如，乘客何时进入地铁站？从入站

口行走到闸机的时间有多长？在站内的逗留时间

多长？乘客在中途是否发生了换乘(若是，在哪

一站换乘)？ 如何准确地回答这些问题是地铁管

理、公共服务、智慧警务和地铁清分等重要应用

的基础。因此，在大规模地铁网络环境下重现乘

客的完整轨迹显得尤为重要。

  部署在地铁站内的 AP 为我们提供了一个潜

在可能。不管乘客是进站、换乘还是出站，开

启 WiFi 功能的手机均有可能连接在站内广泛部

署的 AP 感应器，而乘客的站内轨迹就隐藏在这

些 AP 感应器的 WiFi 信号数据中。尽管 IC 卡数

据和 WiFi 数据都不足以单独重现一个乘客的完

整轨迹，但两者在时空特征上却互为补充使乘客

轨迹重现成为可能。这些都促使我们尝试通过数

据融合的方法，关联乘客的 IC 卡和手机(移动设

备)，来重现乘客在地铁站内的完整轨迹。

2.3 数据集介绍

  作为深圳地铁的信息服务提供商，本文团队

参与了深圳地铁大数据平台的解决方案建设，且

相应数据全部保存在该平台中。本研究每次分析

的数据全部来自深圳地铁 11 条线路和 224 个地

铁站点。数据产生的时间为 2018 年 9 月 1 日至 
2018 年 10 月 31 日，连续 8 个星期的时间。如表 
1 所示，728 万张 IC 卡共产生 2.49 亿条刷卡交易

记录。刷卡数据中包含了智能卡号、刷卡时间、

地铁站和进出站标志等。4 010 万个不同 MAC 地
址共计产生 47.36 亿条 WiFi 信号数据。信号数据

中包含了移动设备 MAC 地址、信号采集时间、

地铁站和 AP 编号等。

  需要特别指出的是，MAC 地址的个数远超 
IC 卡个数。由于部分品牌手机操作系统，如华为

和苹果会随机产生伪 MAC 地址，导致数据中存

在大量虚假 MAC。后续在第 3 节会介绍如何通

过技术手段来过滤这些假 MAC 地址。另外，本

文使用了足够的技术手段来保护乘客的隐私和数

据安全，技术人员无法通过轨迹数据推断某个具

体乘客的行程。

3 问题定义和研究方法

  为了重现乘客在地铁内的完整轨迹，首先将 

表 1 数据集和格式介绍

Table 1 Dataset summary and record format 
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IC 卡刷卡记录和 WiFi 信号记录分别转化为智能

卡 ID 对应的轨迹和 MAC 地址对应的轨迹；然

后，以 LCS 对两种不同设备的轨迹进行了两两

相似性计算；最后，基于相似性计算结果将智能

卡所属乘客对应的手机(移动设备)进行关联。具

体流程(图 2)主要包括：(1)原始数据的预处理和

轨迹数据的生成；(2) 轨迹数据的两两相似性计

算；(3) 公交智能卡和手机设备的关联。

3.1 数据预处理

  IC 卡交易记录的预处理相对简单。正常情况

下，乘客的每次行程会有两条刷卡记录，分别对

应着乘客起点站名称与拍卡时间、终点站名称与

拍卡时间。尽管有部分刷卡数据缺失(小于万分

之一的行程会缺失入站信息或出站信息)，但不

影响最终的实验结果。

  WiFi 信号数据的处理相对复杂，因为部分手

机操作系统出于隐私保护的原因会产生伪 MAC 
地址。这些伪 MAC 地址会导致部分设备的轨迹

出现异常： 一方面，干扰了轨迹相似度计算的精

度；另一方面，浪费了很多计算资源。本文采用

了 Zheng[6]介绍的一系列方法，如卡尔曼和粒子

滤波器对 MAC 轨迹数据进行了过滤。详细的过

滤方法将在后续的研究中进行介绍。

  过滤以后的数据，按照 IC 卡卡号(MAC 地
址)和时间排序，可以得到不同设备的完整轨迹

数据集。一条个体轨迹通常表示为有带地理坐标

和时间标记的点序列，如公式 (1) 所示。

                                (1)

其中，Pi 表示个体的第 i 个位置记录点，如公式

(2)所示。

                                                      (2)
其中，t 表示数据采集的时间戳；x、y 分别对应

地铁站的经度和纬度。

3.2 相似性计算

  Zheng[6]和 Yuan 等[7]总结了一系列轨迹相似

性计算的方法，如欧式距离、动态时间规整、杰

卡德相似性(Jaccard Similarity Coefficient)和 LCS 
等。考虑到本研究中时空轨迹的特征，如时序数

据非等长、数据缺失等原因，最终选择 LCS 作
为轨迹数据的相似性计算方法。

  最长公共子序列，其定义为已知一个序列 X＝
{x1, x2, …, xm}和另一个序列 Y＝{y1, y2, …, yn}，
存在一个序列 Z＝{z1, z2, …, zc}。其中，c≤m 且 
c≤n；Z＝{z1, z2, …, zc}既是前者 X 的子序列，也

是后者 Y 的子序列，且 Z 是所有符合条件的子序

列中最长的序列。用 C[m, n]来记录序列 X 和 Y 最
长公共子序列的长度，得到递归关系：

  
 
                               (3)

其中，0≤i≤m。

  在计算出两个序列 X 和 Y 的公共子序列长

度之后，使用公式(4)来量化两个时序数据的相

似性。

图 2 数据处理流程

Fig. 2 Workflow of data analysis
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         (4)
其中， 代表两个 X 和 Y 的相似性；k 为
序列 X 和 Y 中长度的较小值。

  在本文中，X 和 Y 可分别对应 IC 卡轨迹和 
MAC 轨迹，C[m, n]代表两种不同的设备在相同

的地铁站出现的次数。两条不同轨迹的相似性系

数 越大，意味着 X 和 Y 对应的智能卡

和移动设备越有可能属于同一位乘客。

  我们在一个 Spark 集群上实现了轨迹数据的

两两相似性计算。这是一个典型的向量的两两相

似性计算问题，我们采用了倒排索引、前缀过

滤、小表(IC 卡轨迹)广播和大表(MAC 轨迹)分

区的优化方法。具体优化方法会在后续研究中详

细描述。

4 实验结果分析

  实验使用的 Spark 集群包含 10 个计算节

点，数据集包含 728 万张 IC 卡和 4 010 万个移动

设备连续 8 周产生的轨迹数据。本节将分别介绍

轨迹数据的特征和设备关联的准确度。

4.1 轨迹数据特征

  通过数据分析发现：(1)每张 IC 卡平均产

生 35 条记录，每个 MAC 地址平均产生 118 个记

录，MAC 产生的轨迹点是 IC 的 3.2 倍；(2)单张 
IC 卡刷卡次数最大达到 1 347 次，刷卡记录达到 

500 次以上的智能卡有 907 张。

  如图 3 所示，轨迹长度小于 10 的 IC 卡数量

占总数量的 44%；轨迹长度小于 10 的 MAC 个
数占总数量的 68.3%。尽管 MAC 对应的轨迹普

遍长度较短，但单个 MAC 产生的信号记录最大

已超过 120 万次(1 211 563)，并且产生 1 347 次
以上记录的 MAC 地址超过 19 万个(192 131)。
最终导致了 MAC 地址产生的记录数比 IC 卡产生

的记录数密度大。

4.2 设备关联精度

  我们采集了 140 组数据来验证该方法。其中

每组数据包含了一位乘客的真实 IC 卡卡号和对

应的手机 MAC。
  通过分别计算以上每个 IC 卡历史轨迹和所

有 MAC 历史轨迹的相似性，并将 MAC 与该 IC 
卡的相似性(公式(4))由大到小进行排列。从图 4 
可以看出：(1)14.3% IC 卡与相似性最大的 MAC 

图 3 IC 卡和 MAC 轨迹长度分布

Fig. 3 Length distribution of trajectories
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图 4 IC 卡对应的真实 MAC 在相似度排序中的位置

Fig. 4 The corresponding MAC’s offset
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属于同一名乘客；(2)16.1% 的 IC 卡实际对应的 
MAC 出现在第 2 至第 9 位间；(3) 59.6% 的 IC 卡
对应的 MAC 出现在第 10 位以外。另外，当 IC 
卡长度达到 49、并且 IC 卡轨迹长度与 MAC 轨迹

长度比值大于 0.25 时，设备关联的准确率最高。

  根据统计数据，IC 卡轨迹长度超过 49 的卡

数占整个 728 万卡数的 19.5%。根据公式(5)可
以初步推断，本文方法可以重现 20.3 万乘客的历

史轨迹。

 (5)
其中，N  为能够重现完全轨迹的乘客数量；

SmartCards 为 IC 卡的总数(728 万)；LenThreshold 
为轨迹长度大于  4 9  的  I C  占总数的百分比

(19.5%)；ModelAccuracy 为设备关联的准确率

(14.3%)。

4.3 重现乘客的完整轨迹

  这里将以一个例子来说明如何通过设备

关联重现乘客轨迹。其中，选择深圳通卡号

(6***373**)对应的 MAC 为(**-72-**-3D-**-51)
进行乘客轨迹重现。如表 2 所示，分别显示了两

种不同设备某次行程的轨迹。

  从表 2 可以看出，该乘客从地铁塘朗站入口

到入站闸机行走时间是 1 分 2 秒，在前海湾发生

换乘并且换乘的时间开销是 2 分 26 秒，从福永

站出站闸机到出站口的行走时间是 1 分 18 秒。

实验结果验证了本文的预期：(1)如果仅仅只有 
IC 卡刷卡数据，无法得知该乘客何时进入地铁

站，及从入站口到达闸机的行走时间，也无法确

定该乘客在哪一站发生了换乘和换乘所需的时

间；(2)如果只观察移动设备 MAC 对应的轨迹，

无法确定该乘客行程的起点站和终点站。由此可

见，两种设备的关联互为补充，可以重现乘客完

整详细的乘车轨迹。

5 讨论与分析

  探究城市空间中的群体活动分布及其时空变

化能够帮助数据驱动的城市规划与城市治理。而

基于大数据的时空间群体活动研究是当前时空大

数据研究的一个热点[1-4]。轨道交通作为城市的

重要基础设施和城市时空数据的重要来源，吸引

了越来越多政府部门、企业和学者的关注。深刻

理解数以百万计的轨道交通乘客是地铁远期规

划、服务调度、应急管理、智慧警务和公共服务

等应用的基础。

  蒲一超等[3]利用换乘站点的 AP 感应器采集

乘客的 WiFi 信号用于改进杭州地铁的地铁清分

算法和模型。但该方法需要大规模的人力物力

到地铁内采集数据，并且这些轨迹的规模不足千

个，在大规模地铁网络条件下不足以反映乘客出

行特征的全局视图。本文方法利用现有的数据采

集系统，不需要人工参与数据采集，并且可以甄

别几十万个不同轨迹。

  Sun 等[4]通过对智能卡刷卡数据的分析和挖

表 2 两种不同设备的时空轨迹

Table 2 Two trajectories of smart card and mobile device 

注：“/”为无相应数据记录



熊  文，等：基于时空相似性的大规模轨迹数据融合技术5 期 33

掘来了解轨道交通乘客的出行模式和时空特征，

用于支撑新加坡轨道交通系统的应急管理。Zhao 
等[8]分析了深圳地铁乘客出行需求的时空特征，

用于支撑地铁系统车辆调度等应用。Zhang 等[9]和 
Lee 等[10]分别用基于概率的不同模型方法对乘客

在地铁内的行程进行了详细的分析，并提出了乘

客旅行时间评估的方法。Zhao 等[11]通过对智能卡

历史刷卡数据的分析来为地铁乘客提供推荐换乘

的服务。这些基于概率的模型较好地解决了部分

应用，但从单源数据出发单视角的研究方法具有

局限性。例如，这些研究只能从概率的角度来描述

乘客出行的时空特征，而不能从个体的角度来呈现

乘客在地铁系统内的完整轨迹。本文方法从多视角

的方式利用两种不同的数据源，通过数据融合的方

法来重现乘客在地铁系统内的完整轨迹。

6 总结和展望

  在本文中，我们尝试以数据融合的方式来重

现乘客在地铁内的完整行程。首先，利用 LCS 计
算 IC 卡和移动设备两种不同时空特征轨迹的相似

性；然后，在相似性基础之上将 IC 卡对应的属于

同一位乘客的手机 MAC 地址进行关联；最后，

利用这种关联融合了 IC 卡粗粒度的轨迹和 MAC 
地址对应的细粒度的站内轨迹，为重现乘客在地

铁内的完整轨迹提供了基础。最终，在一个超

大规模数据集上实施了该方法：在一个 10 节点

的 Spark 集群完成了 728 万个 IC 卡轨迹和 4 010 
万个 MAC 地址轨迹的相似性计算，并验证了数

据融合的效果。实验结果显示，该方法能够重现 
20.3 万乘客的完整轨迹。实验结果表明，尽管单

个数据源无法达成目标，但两种数据互为补充可

以重现乘客的轨迹。其中，20.3 万乘客的完整轨

迹足以支撑地铁清分、公共服务等重要应用。

  目前，系统是以线下方式利用历史轨迹数据

完成的相似性计算和数据融合。下一步工作计划

实现在线增量计算，能够实时计算乘客的轨迹相

似性和重建完整轨迹，支撑更多的地铁公共服

务，如换乘推荐、到达时间评估和站点流量预测

等。另外，还将通过算法改进来提高设备的关联

精确度和数据融合的效率。
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