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Аннотация

По исследованиям международного агентства “We are social” за 2018 год в мире насчитывается 
5.135 миллиарда пользователей мобильных устройств, что составляет 68% от общей численно-
сти населения. В процессе функционирования каждого из мобильных устройств порождаются 
данные, которые могут быть использованы для решения прикладных задач. Статья состоит из 
двух частей. В первой части приведен краткий обзор методов обработки четырех видов дан-
ных, получаемых со смартфонов: данных сотового оператора, данных, полученных с акселеро-
метров, GPS и Wi-Fi датчиков. Обзор каждой группы методов систематизирован в виде таблиц, 
которые помогут быстро найти метод для решения нужной задачи или для обработки имею-
щихся данных. Вторая часть посвящена выявлению основных преимуществ и недостатков ис-
пользования каждого типа данных. Эта информация так же представлена в виде таблицы, кото-
рая позволит выбрать нужный тип данных для решения задачи. В работе приведен обзор 
статей, посвященных анализу основных недостатков и путей их преодоления, в частности, кра-
удсенсингу. В заключении делается вывод о том, что дальнейшее развитие в области анализа 
данных, полученных со смартфонов, может состоять в решении существующих проблем, поиске 
новых приложений и совместном использовании разных типов данных. 
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Abstract

According to the research of the international agency “We are social” in 2018 there are 5.135 billion 
mobile users in the world, which is 68% of the total population. Each mobile device generates data that 
can be used for application purposes. The article consists of two parts. The first part provides a brief 
overview of how to process four types of data from smartphones: cellular operator data, accelerometer 
data, GPS and Wi-Fi sensors. The overview of each group of methods is systematized in the form of ta-
bles, which will help to quickly find a method to solve the desired task or to process the available data. 
The second part is devoted to identifying the main advantages and disadvantages of using each type of 
data. This information is also presented in the form of a table, which allows you to choose the right type 
of data for the task. This paper provides an overview of the articles on the analysis of the main short-
comings and ways to overcome them, in particular, crowdsourcing. The conclusion is that further devel-
opment in the analysis of data obtained from smartphones may consist in solving existing problems, 
finding new applications and sharing different types of data.
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Введение

По исследованиям международного агентства “We are so-
cial” (2018) в мире насчитывается 5.135 миллиарда пользова-
телей мобильных устройств, что составляет 68% от общей 
численности населения[1]. Прирост пользователей мобиль-
ных устройств по сравнению с состоянием 2017го года соста-
вил 218 миллионов пользователей, что составляет 4% от насе-
ления планеты.

В процессе использования мобильных устройств порож-
даются данные, которые могут быть использованы в приклад-
ных задачах. В данной статье будут рассмотрены методы ана-
лиза четырех видов данных: данных сотовых операторов, 
данных с GPS-датчиков мобильных устройств, данные с аксе-
лерометров мобильных устройств, а также данные, получен-
ные при помощи передатчиков Wi-Fi.

Р и с. 1.  Данные, генерируемые смартфонами
F i g. 1. Smartphone generated data

Данные сотовых операторов

Данные о положении сотового телефона генерируются 
во время совершения звонков, отправки SMS-сообщений, при 
подключении к сети Интернет, а также при периодических об-
новлениях сотовой сети. Подробное описание стандартов и 
технологий, используемых при определении геопозиции мож-
но найти в статье Ванга [2].

Использованию данных сотовых операторов для реше-
ния задач городского планирования посвящена статья «Urban 
Sensing Using Mobile Phone Network Data: A Survey of Research» 
Ф.Калабрезе, Л.Феррари и В. Блондела [3]. Исследователями 
предложено использовать эти данные для решения таких за-
дач, как оценка распределения населения (оценка распределе-
ния проживания населения и оценка динамики), оценка типов 
активности в различных районах города, оценка паттернов 
мобильности, анализ локальных событий, анализ географии 
социальных сетей. 

Авторы подробно описывают процесс генерации данных 
сотовой сети, как при действиях пользователей (отправка 
SMS-сообщений и звонки, передача Интернет-пакетов), так и 
при периодических обновлениях сети. Далее рассматриваются 
методы фильтрации данных: присвоение пользователю опре-
деленной геопозиции и обнаружение остановок. Исследовате-
ли рассматривают два типа данных: агрегированные по про-
странственным признакам и индивидуальные. Данные 
первого типа обладают меньшим объемом и могут быть до-
ступны с временной задержкой чем данные второго типа, ко-
торые являются более подробными и позволяют работать с 
отдельными пользователями. 

В другой работе Ф.Калабрезе «Real-Time Urban Monitoring 
Using Cell Phones: A Case Study in Rome» [4] показано, как можно 
использовать данные сотовых операторов на примере иссле-
дования, проведенного в Риме. 

В начале статьи приведен краткий обзор и анализ огра-
ничений существующих методов решения задач городского 
планирования, основанных на данных с GPS и сенсоров. Затем 
описывается платформа LocHNESs, используемая для сбора 
данных о трафике. Авторы рассказывают о процессе предобра-
ботки данных: для оценки траекторий используется DFL-
алгоритм, а для обнаружения остановок использованы поро-
говые значения скорости. Исследователями представлено 
шесть программных решений, отвечающих на следующие во-
просы:

1. Где встречаются люди в Риме в течение дня?
2. Как люди перемещаются по определенным районам 

города во время мероприятий?
3. Где концентрируются иностранцы в Риме?
4. Как взаимно расположены транспорт и люди?
5. Куда движется транспорт?
6. Какие достопримечательности в Риме привлекают 

больше людей?
Одним из последних исследований в области использова-

ния данных сотовых операторов является работа С.Чена и др. 
«Data-Driven Prediction System of Dynamic People-Flow in Large 
Urban Network Using Cellular Probe Data». Авторы применили 
случайные леса к данным сотовых операторов. Для упроще-
ния решаемой задачи исследователи отказались от решения 
задачи оценки точного количества людей в областях города 
(задачи регрессии), а решали задачу классификации. Модель 
предсказывает уровень загруженности каждой области. Пер-
вому уровню загруженности соответствуют значения от 0% до 
20% от максимальной, второму – от 20% до 40%, и т.д. Шесто-
му уровню загруженности соответствует загруженность выше 
100% от максимальной наблюдаемой. Характерной особенно-
стью подхода исследователей является наличие калибровки 
модели с учетом данных, поступающих с временной задерж-
кой равной пяти минутам. Такая калибровка позволила значи-
тельно увеличить точность модели. Также авторы помимо 
данных сотовых операторов использовали данные о точках 
интереса, времени работы различных учреждений и данные о 
транспортной сети. Использование этих дополнительных дан-
ных также позитивно сказалось на качестве модели [5]. 

Исследователями во главе с Ф. Яном был предложен но-
вый метод расчета времени в пути с использованием мобиль-
ных данных в статье «Arterial link travel time estimation 
considering traffic signal delays using cellular handoff data». Сред-
ние скорости движения рассчитываются путем деления пред-
варительно откалиброванных расстояний между последова-
тельными точками беспроводной передачи данных на 
промежутки времени. Предложенная модель сравнивается с 
другими существующими моделями, а также проводится экс-
перимент в китайском городе Чэнду, в котором модель демон-
стрирует ошибку времени прохождения артериального кана-
ла в основном в пределах 10% [6]. 

Новый метод поиска социальных событий был предло-
жен Росарио Д. и др. в работе «Anomaly detection mechanisms to 
find social events using cellular traffic data». Исследователями 
представлены два подхода TA и SA на основе вейвлет-анализа 
совокупного сотового трафика, отличающихся тем, как они 
учитывают пространственную информацию о данных трафи-
ка. Учеными проведен вычислительный эксперимент на осно-
ве данных, полученных от итальянских операторов сотовой 
связи за декабрь 2013-го года по городу Милан. В результате 
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эксперимента были выявлены слабые стороны TA метода, вы-
явлены особенности работы SA-метода, а также проведено 
сравнение с известным методом решения задачи, в результате 
которого оба представленных подхода показали более высо-
кую производительность. В заключение авторами делается 
вывод, что стратегия, используемая в SA-методе, наилучшим 
образом подходит для обнаружений аномалий трафика, соот-
ветствующих локальным социальным событиям [7].

Также изучению коллективного поведения в больших 
масштабах и выявлению аномальных событий посвящена ра-
бота «Uncovering individual and collective human dynamics from 
mobile phone records» М.С. Гонзалез. Помимо изучения коллек-
тивного поведения в работе также представлены методы изу-
чения моделей деятельности на индивидуальном уровне [8].

Оценке маршрутов на основе CDR посвящена работа 
«Cellpath Routing and Route Traffic Flow Estimation Based on Cel-
lular Network Data». Исследователями предлагается несколько 
методов получения маршрутов на основе разреженных CDR-
данных. Данные методы сравниваются на основе оценки при 
помощи них отдельных известных маршрутов. На основе экс-
перимента, проведенного на данных CDR для Дакара (Сенегал) 
авторы приходят к выводу, что выбор метода оценки маршру-
та может оказывать существенное влияние на результирую-
щие маршруты [9].

Изучение социальных связей людей на основе CDR прове-
дено в исследовании «The Relationship between Social Networks 
and Spatial Mobility: A Mobile-Phone-Based Study in Estonia». На 
основе эксперимента, проведенного в Эстонии, исследователи 
сделали выводы о том, что чем больше сеть партнеров, совер-
шающих вызовы, а также чем больше зона, в которой живут 
вызывающие партнеры, тем больше перемещается человек. 
Также было установлено, что связь между звонками в сети 
партнеров и мобильностью зависит от пола [10]. Также соци-
альные связи людей изучали Н.Игл и другие в работе «Inferring 
friendship network structure by using mobile phone data». Проа-
нализировав данные, полученные со ста специально запро-
граммированных телефонов, ученые смогли выявить особен-
ности, присущие дружеским отношениям, а также 
спрогнозировать результаты на индивидуальном уровне, та-
кие, как удовлетворенность местом работы [11].

Работа Д.Ванга и др. «Human Mobility, Social Ties, and Link 
Prediction» посвящена изучению корреляции сходства траек-
торий движений с близостью в социальном графе. Используя 
данные о передвижении шести миллионов пользователей мо-
бильной сети, ученые не только проследили данную корреля-
цию, но и исследовали возможности использования получен-
ных данных для ответа на вопрос, какие новые связи будут 
развиваться в социальном графе [12].

Анализу деятельности людей на основе мобильных дан-
ных посвящена работа К. Фаррахи и Д. Переса «Discovering rou-
tines from large-scale human locations using probabilistic topic 
models». Используя тематические модели, ученые смогли 
идентифицировать такие состояния, как «переход на рабочее 
место», «возвращение домой», «безостановочная работа», 
«рано уходить на работу» или «выключать мобильный по ве-
черам» на уровне пользователей и групп [13]. 

Мобильные данные также могут быть использованы и 
для картирования населения. Используя данные о вызовах, 
получаемые от сотовых операторов можно строить карты рас-
пределения населения почти в реальном времени. Один из ме-
тодов картирования представлен в работе «Dynamic population 
mapping using mobile phone data» П.Девиля и др. Авторы пока-
зали возможности пространственной и временной оценки 
плотности населения на примере реальных данных для Порту-
галии и Франции [14].

Новое решение проблемы размещения зон зеленых на-
саждений в городах было предложено командой исследовате-
лей во главе с Х.Ву в работе «Evaluation and Planning of Urban 
Green Space Distribution Based on Mobile Phone Data and Two-
Step Floating Catchment Area Method». Авторы используют дан-
ные о местонахождении сотовых телефонов для учета факти-
ческих потребностей жителей в зеленых зонах, а также для 
анализа пропускной способности этих зон. Применяя 2SF-
CA-алгоритм, исследователи выявили в пределах области ис-
следования районы с низкой доступностью зеленых зон, кото-
рые можно рассматривать как ключевые для планирования 
зеленых зон в будущем. Авторами работы сделан вывод, что 
данные сотовых телефонов могут быть использованы как до-
вольно точное отображение пространственного распределе-
ния жителей. Также отмечается, что методология, разработан-
ная в рамках исследования, может быть применена для 
исследования распределения и использования других типов 
социальных объектов и сооружений [15] .

В работе «Passenger Demand Prediction with Cellular Foot-
prints» Дж.Чу и др. данные сотовой сети были использованы 
для предсказания потока пассажиров. Анализ набора данных 
сотовой связи, охватывающего 1,5 миллиона жителей крупно-
го китайского города, показал сильную корреляцию между 
массовым потоком людей и пассажирским спросом. Исследо-
вателями была разработана система FlowFlexDP для предска-
зания пассажирского спроса, которая в отличие от существо-
вавших решений учитывала не только историю заказов, но и 
информацию о потоке людей, извлеченную из сотовых дан-
ных. Для прогнозирования пассажирского спроса в районах 
произвольных форм и размеров система использует графиче-
скую сверточную нейронную сеть. Система была испытана на 
наборе данных DiDi Chuxing и показала лучший результат, чем 
современные системы прогнозирования [16].

Необычное применение мобильных данных было найде-
но группой исследователей во главе с M. M. Nyhan в работе 
«Quantifying population exposure to air pollution using individual 
mobility patterns inferred from mobile phone data». Авторы ана-
лизировали подверженность населения загрязнению воздуха 
частицами PM2.5. Исследователи использовали сотовые дан-
ные для обнаружения мест работы и проживания 407 435 
пользователей мобильных телефонов, а затем с учетом этой 
информации сделали вывод, что игнорирование ежедневной 
мобильности потенциально может привести к неправильной 
классификации оценок воздействия на здоровье [17].

Обобщим информацию о рассмотренных статьях в виде 
таблицы:
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Таблица 1. Задачи и методы (данные операторов)
Table 1. Tasks and methods (operator data)

Решаемая задача Используемые методы Исследование
Шесть различных задач городского 
планирования

Разработанный DFL-алгоритм, методы 
сравнения с пороговыми значениями, ме-
тоды визуализации и картирования

« Real-Time Urban Monitoring Using Cell Phones: A 
Case Study in Rome» Ф.Калабрезе и др.

Предсказание уровня загруженности 
по областям города

Классификация на основе случайных лесов «Data-Driven Prediction System of Dynamic 
People-Flow in Large Urban Network Using 
Cellular Probe Data» С.Чен и др.

Расчет времени в пути для абонента Калибровка последовательных точек 
беспроводной передачи данных с после-
дующим делением расстояния между 
точками на время между передачами для 
определения скорости

«Arterial link travel time estimation considering 
traffic signal delays using cellular handoff data» 
Ф.Ян и др.

Поиск социальных событий при помо-
щи анализа мобильных данных

Вейвлет-анализ, TA и SA-алгоритмы ««Anomaly detection mechanisms to find social 
events using cellular traffic data» Д.Росарио и др.

Анализ индивидуальных и коллек-
тивных паттернов поведения

Статистические методы, анализ матема-
тических ожиданий и стандартных откло-
нений.

«Uncovering individual and collective human 
dynamics from mobile phone records» М.С. 
Гонсалез и др.

Сравнение методов вычисления 
маршрутов на основе CDR

Различные методы вычисления точек 
маршрута на основе CDR

«Cellpath Routing and Route Traffic Flow 
Estimation Based on Cellular Network Data» Н. 
Брейер

Исследование связи между социаль-
ными сетями и пространственной 
мобильностью

Статистические методы анализа «The Relationship between Social Networks and 
Spatial Mobility: A Mobile-Phone-Based Study in 
Estonia». А.Пуура

Выявление признаков, характерных 
для отношения дружбы

Непараметрическая процедура множе-
ственной регрессии квадратичного присво-
ения (MRQAP), факторный анализ

«Inferring friendship network structure by using 
mobile phone data» Н.Игл

Предсказание отношений в социаль-
ном графе

Корреляционный анализ «Human Mobility, Social Ties, and Link Prediction» 
Д.Ванг

Выявление и идентификация различ-
ных видов человеческой активности

Тематическое моделирование «Discovering routines from large-scale human 
locations using probabilistic topic models»К. 
Фаррахи и Д. Перес

Картирование населения Диаграммы Вороного, регрессионные мо-
дели

«Dynamic population mapping using mobile phone 
data» П.Девиль и др

Поиск мест для размещения зеленых 
микрозон

2SFCA-алгоритм «Evaluation and Planning of Urban Green Space 
Distribution Based on Mobile Phone Data and Two-
Step Floating Catchment Area Method» Х.Ву

Предсказание транспортного потока 
пассажиров

Сверточные нейронные сети «Passenger Demand Prediction with Cellular 
Footprints» Дж.Чу и др.

Анализ подверженности населения 
загрязнению воздуха частицами 
PM2.5

Регрессионная модель, статистические 
методы и агрегация данных по районам

«Quantifying population exposure to air pollution 
using individual mobility patterns inferred from 
mobile phone data» М.М. Нихан

Отдельно необходимо отметить особенности обработки 
данных мобильных абонентов в Московском регионе (Россия). 
Глубокое проникновение мобильных технологий (например, в 
московском транспорте полностью работает как мобильная 
связь, так и мобильный Интернет) позволяет мобильным опе-
раторам собирать информацию о матрицах корреспонденций 
(в англоязычной литературе – OD matrix или origin-destination 
matrix для абонентов. Это информация о том, сколько человек 
в произвольный момент времени направилось из одного вы-
деленного района в другой (например, с одной станции на дру-
гую). Соответственно, для транспортных задач, например, ма-
трица корреспонденции (для московского метро, в частности) 
известна. В этом состоит отличие от классических подходов, 
где часто именно построение матрицы корреспонденции яв-
ляется основной задачей. Также, именно для московского ре-
гиона характерно наличие агрегированных данных по переме-
щениям мобильных абонентов, которые собирает профильный 
департамент Правительства Москвы. Анализ возникающих 

при этом задач, а также обзоры литературы есть в работах рос-
сийских авторов [41-44]. Задачи, которые при этом решались 
– это кластеризация и анализ подобия временных рядов.

Данные GPS

Современный смартфон также содержит датчики для 
определения геопозиции при помощи GPS. Главным преиму-
ществом данных этого типа является их достаточно высокая 
пространственная точность. Главным недостатком использо-
вания данных с датчиков GPS является их низкая массовость. 
Несмотря на то, что данные GPS могут быть получены не толь-
ко со смартфонов, но и со специальных устройств, таких как 
навигаторы, их общее число ниже общего числа мобильных 
устройств[1][18]. Также важно отметить, что функции уста-
новления геопозиции используются непостоянно и не всеми 
пользователями (в отличие от данных сотовых операторов, 
которые генерируются всеми пользователями постоянно).



760 УМНЫЕ ГОРОДА: СТАНДАРТЫ, КОГНИТИВНО-ИНФОРМАЦИОННЫЕ  
ТЕХНОЛОГИИ И ИХ ПРИЛОЖЕНИЯ

М. В. Булыгин, 
Д. Е. Намиот

Том 15, № 3. 2019          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru

Современные 
информационные 
технологии 
и ИТ-образование

Рассмотрим несколько примеров использования данных 
GPS для решения задач городского планирования. В статье Х.Чан-
га «Detecting Taxi Travel Patterns using GPS Trajectory Data: A Case 
Study of Beijing» описан опыт использования данных GPS для ана-
лиза работы службы такси. Исследователями были посчитаны 
среднее время обслуживания, средняя скорость автомобилей в 
различные временные периоды. Авторами были выявлены че-
тыре класса водителей такси по типу их предпочтений (работаю-
щие в центре города, работающие в пригородах, предпочитаю-
щие поездки на дальние расстояния и без предпочтений). Данная 
информация, по мнению исследователей, может оказаться по-
лезной для повышения качества работы службы такси  [19].

Также данные GPS были использованы С.Ху и др. в работе 
«Taxi Driver’s Operation Behavior and Passengers’ Demand Analy-
sis Based on GPS Data». На основе данных, записанных в тече-
ние 204 рабочих часов таксистов в городе Шэньчжэнь и вклю-
чающих в себя данные о времени, долготе, широте, скорости и 
информацию о том, находятся ли пассажиры в транспортном 
средстве такси. Были проанализированы данные о восьми 
транспортных зонах, а затем были изучены требования клиен-
тов по местам отправления/назначения в разное время в буд-
ни и выходные дни. По мнению исследователей, эта работа 
поможет таксистам легче находить пассажиров, а пассажирам 
лучше планировать вызов такси [20]. 

Данные GPS использовались группой китайских исследова-
телей для определения скорости движения грузовых автомоби-
лей. Авторами работы «Truck Traffic Speed Prediction Under 
Non-Recurrent Congestion: Based on Optimized Deep Learning Algo-
rithms and GPS Data» была применена GRU-модель, являющаяся 
улучшением рекуррентных нейронных сетей. Обучение нейрон-
ной сети проводилось с оптимизаторами Adam, Adadelta, SGD, 
RMSPROP. Вычислительные эксперименты проводились для че-
тырех различных ситуаций: рабочий день, выходной день, день с 
ДТП, а также в дождливый день. Во всех ситуациях обученные 
модели показали результаты с ошибкой менее 6% [21]. 

В работе П. Гальперна и других «Assessing urban connectivi-
ty using volunteered mobile phone GPS locations» был проведен 
анализ выбора типа транспортного средства. 127 студентов в 
течение 6 лет предоставляли данные о местоположении со сво-
их сотовых телефонов. К полученным данным был применен 
метод байесовской бета-регрессии для моделирования доли 
времени, проведенного в неактивном состоянии, при ходьбе и 
путешествии на скорости транспортного средства, относитель-
но связности улиц и других экологических характеристик, из-
меренных в радиусе дома. В результате проведенного анализа 
было показано, что доля времени, потраченного на ходьбу, была 
выше в районах с большим количеством связанных улиц, а так-
же в студенческих домах, которые были ближе к кампусу. В рай-
онах же с низкой связностью улиц учащиеся проводили больше 
времени в неактивном состоянии или в транспортных сред-
ствах. Исследователями был сделан вывод, что данные генери-
руемые мобильными телефонами с поддержкой GPS, могут обе-
спечить доступную и гибкую базу данных для поддержки 
проектирования городских районов [22] .

Изучением распределения людей в лесопарках и зеленых 
зонах занималась команда исследователей во главе с Ю.Жа. В 
работе «Can trail spatial attributes predict trail use level in urban 
forest park? An examination integrating GPS data and space syntax 
theory» авторы использовали данные, полученные с GPS-
трекеров с интервалом в 10 секунд. В общей сложности, иссле-

дователи получили 134 действительных образца в лесопарке 
Гонгцин и 210 действительных образцов в лесном парке Пао-
тайван для анализа. Применив многофакторный регрессион-
ный анализ и взяв визуальное соединение с водой, соединение 
с различными объектами при помощи троп, затененность и 
некоторые другие факторы в качестве ковариантных пере-
менных, авторы смогли объяснить 31,7% (р <0,001) и 27,3% (р 
<0,001) различий в уровне использования территории парков 
Гонгцин и Паотайван. Результаты данной работы могут быть 
использованы менеджерами парка и дизайнерами для обеспе-
чения для посетителей комфортных социальных условий [23]. 

В работе П.Чена и др. «A GPS data-based analysis of built envi-
ronment influences on bicyclist route preferences» проанализирова-
но влияние различных факторов на маршруты велосипедистов. 
Анализ был проведен на основе данных, собранных приложени-
ем для смартфонов CycleTracks при помощи GPS в городе Сиэтл. 
Используя две смешанные логит-модели, исследователи смогли 
выявить некоторые закономерности, наблюдаемые при выборе 
маршрута велосипедистами. Например, ими было установлено, 
что велосипедисты чаще выбирают ровные маршруты с медлен-
ным движением, а также маршруты с большим количеством фо-
нарей и зеленых насаждений. Информация, которая может быть 
получена с помощью подобного исследования, может быть ис-
пользована властями города для улучшения инфраструктуры 
для велосипедистов, что будет способствовать популяризации 
здорового образа жизни среди населения [24]. 

Проблеме анализа движения на перекрестках посвящена 
работа М.Деня и др. «Generating urban road intersection models 
from low-frequency GPS trajectory data». Исследователи предпри-
няли попытку создать структурные модели перекрестков с ис-
пользованием данных низкочастотных траекторий. Простран-
ственный охват пересечений дорог сначала определяется на 
основе анализа горячих точек и кластеризации точек на основе 
триангуляции. Далее, улучшенный алгоритм кластеризации ие-
рархических траекторий используется для адаптивного извле-
чения правил движения на перекрестке. Авторами был прове-
ден вычислительный эксперимент, показавший высокую 
эффективность обработки низкочастотных нестабильных дан-
ных, а также извлечения структурных особенностей перекрест-
ков. Методика, описанная в данной статье, является многообе-
щающим решением в области извлечения данных о дорогах [25]. 

Установлением пространственно-временного распределе-
ния туристов в городе с использованием данных GPS занима-
лась корейские исследователи во главе с Х.Ж. Юном. В своей 
работе «Spatiotemporal distribution of urban walking tourists by 
season using GPS-based smartphone application» они проанализи-
ровали пространственно-временные данные, собранные от 233 
участников при помощи специального приложения для смарт-
фонов, использующего данные GPS. С использованием инстру-
ментов ArcGIS авторы установили зависимость распределения 
туристов-пешеходов от сезона, также было установлено, что 
наибольшие постоянные скопления туристов наблюдаются на 
торговых площадях. Исследователи считают, что материалы их 
работы могут помочь планировщикам пешеходных туров [26]. 

Также данные GPS могут быть использованы для иденти-
фикации типа передвижения. Данной теме посвящена статья 
К.Стюарт и др. «A Review of GPS Trajectories Classification Based 
on Transportation Mode». Авторами рассмотрены существую-
щие методы определения классификации траекторий на осно-
ве режима транспортировки. Методы разбиты на две группы: 
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методы первой группы позволяют определять класс только 
для траекторий, которые записаны при одном типе движения, 
а методы второй группы способны распознавать эпизоды ак-
тивности и точки перехода. Также авторами выделены суще-
ствующие проблемы и ограничения применения данных ме-
тодов. Материалы данной статьи могут быть использованы 
исследователями для выбора подходящего выбора классифи-
кации траекторий для решения конкретной задачи [27].

Новый метод предсказания транспортных потоков был 
предложен Ж.Дуаном и др. в работе «Improved Deep Hybrid Net-
works for Urban Traffic Flow Prediction Using Trajectory Data». В ка-

честве исходных данных исследователями были использованы 
данные о GPS-траекториях водителей такси. Предложенный 
подход объединяет сверточную нейронную сеть с рекуррентной 
LSTM-сетью. Для сокращения времени обучения был использо-
ван жадный подход к обучению. Вычислительный эксперимент 
с реальными данными о траекториях такси в городе Сиань пока-
зал, что предложенная модель на основе глубокого обучения 
обеспечивает более высокую точность и меньшее время прогно-
зирования, чем другие существующие подходы [28]. 

Обобщим обзор в виде таблицы:

Таблица 2. Задачи и методы (GPS)
Table 2. Tasks and methods (GPS)

Решаемая задача Используемые методы Исследование
Расчет среднего времени обслу-
живания, средняя скорость ав-
томобилей в различные времен-
ные периоды для службы такси

Анализ скрытых классов, методы кластеризации 
(метод к-средних)

«Detecting Taxi Travel Patterns using GPS 
Trajectory Data: A Case Study of Beijing» Х.Чанг

Исследование предпочтений 
пассажиров и водителей такси

Статистические методы анализа «Taxi Driver’s Operation Behavior and Passengers’ 
Demand Analysis Based on GPS Data» Ж.Ху

Определение скорости движения 
грузовых автомобилей в потоке

GRU-модели с различными оптимизаторами 
(RMSPROP, SGD, Adam, Adadelta)

««Truck Traffic Speed Prediction Under Non-
Recurrent Congestion: Based on Optimized Deep 
Learning Algorithms and GPS Data» » Д.Жао

Изучение влияния планировки 
улиц на активность студентов

Байесовская бета-регрессия «Assessing urban connectivity using volunteered 
mobile phone GPS locations» П.Гальперн и др.

Изучение распределения людей 
в лесопарках и выявление зон 
наибольшего интереса

Многофакторный регрессионный анализ «Can trail spatial attributes predict trail use level 
in urban forest park? An examination integrating 
GPS data and space syntax theory» Ю.Жа

Изучение различных факторов, 
влияющих на маршруты велоси-
педистов

Смешанные логит-модели «A GPS data-based analysis of built environment 
influences on bicyclist route preferences» П.Чен

Создание структурных моделей 
перекрестков

Иерархические методы кластеризации «Generating urban road intersection models from 
low-frequency GPS trajectory data» М.День

Установление пространствен-
но-временного распределения 
туристов-пешеходов

Статистические методы анализа, инструменты 
ArcGIS

«Spatiotemporal distribution of urban walking 
tourists by season using GPS-based smartphone 
application» Х.Ж. Юн

Классификация траекторий 
пользователей по типу передви-
жения

Рассмотрены различные методы классификации, 
способные определять класс только для траекто-
рий, которые записаны при одном типе движения, 
так и  методы, способные распознавать эпизоды 
активности и точки перехода

«A Review of GPS Trajectories Classification 
Based on Transportation Mode» К.Стюарт

Предсказание транспортных 
потоков

Гибридная нейронная сеть (LSTM+CNN) «Improved Deep Hybrid Networks for Urban 
Traffic Flow Prediction Using Trajectory Data» 
Ж.Дуан

Данные, полученные с акселерометров

Современные смартфоны также оснащаются акселероме-
трами и гироскопами. Данные с этих датчиков также могут 
использоваться для решения задач городского планирования. 

Показания акселерометров мобильных телефонов были 
использованы группой исследователей во главе с Т.Брезмесом 
в работе «Activity Recognition from Accelerometer Data on a 
Mobile Phone». Данные с акселерометра в данной работе были 
представлены трехкомпонентными векторами, в которых со-
держалась информация о силах, действующих на смартфон 
вдоль трех осей (oX, oY, oZ), Применяя метод k-ближайших со-
седей, авторы работы смогли добиться высокой точности рас-
познавания таких действий, как ходьба, спуск и подъем по 
лестнице, падения и посадка [29].

Р и с. 2. Результаты применения метода k-ближайших соседей
F i g. 2. Results of  the k-nearest neighbors method

Также хорошую точность распознавания активности уда-
лось получить китайским ученым во главе с Х.Чжао. Исследова-
тели применяли нейронные глубокие Bi-LTSM-сети для обработ-
ки данных с акселерометров и гироскопов смартфонов. 
Авторами работы распознавалось шесть видов двигательной 
активности: поездки на велосипеде, ходьба, бег, поездки на авто-
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бусе, остановки, поездки на метро. Для сбора данных были ис-
пользованы смартфоны Xiaomi и Huawei P9. В статье представле-
ны методы сбора данных, их обработки, извлечения признаков и 
их нормализации для последующего использования. Сравнив 
эффективность применения различных архитектур нейронных 
сетей (в качестве показателей качества выступали precision, re-
call и F1-метрика), исследователями был сделан вывод, что наи-
лучшей архитектурой нейронной сети для решения задачи яв-
ляется Bi-LTSM, показавшая значение метрики F1 более 0.92.

Авторы работы отмечают, что они и дальше продолжат 
совершенствовать результаты, расширяя набор данных для 
исследования и увеличивая точность распознавания [30]. За-
дача распознавания видов активности по данным акселероме-
тра была решена множеством исследователей. А.Игнатовым 
был предложен подход на основе использования сверточных 
нейронных сетей. Главной особенностью работы является ис-
следование зависимости точности предсказания от длины 
временного ряда, в результате которого был сделан вывод о 
возможности ограничения его до одной секунды, что позволя-
ет вести классификацию деятельности в реальном времени. 
Решение, сконструированное в работе, было протестировано 

на наборах WISDM и UCI и показало эффективность на уровне 
современных систем [31]. 

Данные об этих и других исследованиях в области рас-
познавания типов активности по данным акселерометров 
представим в виде таблицы:

Таблица 3. Задачи и методы (акселерометр)
Table 3. Tasks and methods (accelerometer)

Исходные данные Распознаваемые типы актив-
ности

Используемые ме-
тоды

Исследование

Данные с акселерометров 
мобильных телефонов

Ходьба, спуск и подъем по 
лестнице, сидение, вставание, 
падение.

Метод k-ближайших 
соседей

«Activity Recognition from Accelerometer Data 
on a Mobile Phone» Т.Брезмес

Данные с акселерометров 
и гироскопов смартфонов 
Xiaomi и Huawei P9

Поездки на велосипеде, ходь-
ба, бег, поездки на автобусе, 
поездки на метро, остановки

глубокие Bi-LTSM-
сети

Recognition of «Transportation State by Smart-
phone Sensors Using Deep Bi-LSTM Neural Net-
work»
Х.Чжао

Показания акселерометров, 
записанные с интервалом 
50 мс.

Ходьба, бег, подъем и спуск по 
лестнице, сидение, вставание.

Сверточные нейрон-
ные сети

«Real-time human activity recognition from 
accelerometer data using Convolutional Neural 
Networks» А. Игнатов,
«A robust convolutional neural network for on-
line smartphone-based human activity recogni-
tion» А. Бандар и др.[32]

Показания акселерометров 
со смартфонов

Бег, ходьба, сидение, вставание Случайные леса и 
градиентный бустинг 
(проведено сравнение 
методов)

«Physical activity classification in free-living con-
ditions using smartphone accelerometer data and 
exploration of predicted results» К. Ли [33]

Общедоступный набор дан-
ных компании HTC, включа-
ющий в себя данные с аксе-
лерометров, гироскопов и 
магнитометров смартфонов.

Распознавание транспорт-
ного средства: автомобиль, 
мотоцикл, автобус, велосипед, 
ходьба.
Распознавание действия: пово-
роты влево, вправо, движение 
по прямой, остановки

Случайные леса, 
наивный Байес, де-
рево решений, метод 
k-ближайших соседей, 
SVM.

«Vehicle Mode and Driving Activity Detection 
Based on Analyzing Sensor Data of Smartphones», 
Д.Н. Лю и др. [34]

Данные Wi-Fi-передатчиков

Современные смартфоны имеют Wi-Fi передатчики. Дан-
ные с них могут быть использованы как для определения гео-
позиции и скорости, так и для определения типов мобильно-
сти на различных участках. Определение местоположения 
пользователя происходит при помощи Wi-fi positioning system. 
Работа данной системы основана на анализе ближайших точек 

беспроводного доступа с известным местоположением, а так-
же на их уровне сигнала. 

Для определения местоположения пользователя по Wi-Fi 
может быть использована технология Google Services 
Geofences, которая определяет вхождение пользователя в не-
который радиус. Данная технология использует помимо Wi-Fi 
сигнала и информацию о сотовых вышках. В России похожую 
функциональность предоставляет сервис Яндекс.Локатор. Он 

Р и с. 3. Показатели качества распознавания типов двигательной 
активности

F i g. 3. Indicators of the quality of recognition of types of locomotor activity
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имеет открытый API и позволяет определять местоположение 
пользователя по MAC-адресам точек доступа, IP-адресу и бли-
жайшим сотовым вышкам.  

Другие работы посвящены анализу трафика при помощи 
статичных приемников/передатчиков сигнала. Команда ис-
следователей под руководством М.Вона предложила решение 
задачи распознавания трафика на основе анализа данных Wi-
Fi передатчиков. Работа их системы основана на том факте, 
что при прохождении объекта между приемником и передат-
чиком происходит изменение характеристик сигнала сети. 
Данные для исследования собирались при помощи двух ноут-
буков, установленных на противоположных сторонах дороги. 
Для подсчета реальных данных, используемых в процессе обу-
чения и тестирования, также были использованы видеокаме-
ры, при этом количество трафика и его тип подсчитывались 
вручную. Данные с передатчиков ноутбуков предварительно 
обрабатывались путем их перевода в изображения. Получен-
ные изображения подавались на вход сверточной нейронной 
сети. Обученная нейронная сеть показала точность распозна-
вания проезда транспортного средства с точностью 99,4%. 
Точность распознавания типа трафика в среднем составила 
91,1% [35].

Группа ученых во главе с Я.Мостофи продемонстрирова-
ла подход, при помощи которого возможно подсчитать коли-
чество пешеходов. Исследователи установили два приемника/
передатчика сигнала Wi-fi на двух сторонах площадки разме-
ром 70 квадратных метров. После обработки данных и прове-
дения вычислительного эксперимента авторы добились точ-
ности распознавания пешеходов 92% вне помещения и 88% 
внутри помещения [36].

Недостатки использования данных, 
полученных со смартфонов: мобильные 
данные

В работах [3][4][5] исследователями были выделены та-
кие преимущества использования сотовых данных, как акту-
альность данных, их сравнительно невысокая стоимость (в 
отличие, например, от переписей населения, которые являют-
ся дорогостоящими и проводятся редко).

В работе [3] авторами были выделены и некоторые про-
блемы при работе с данными сотовых операторов. Например, 
информация о местоположении записывается с необходимой 
для исследований частотой только для достаточно активных 
пользователей, так как без звонков и отправки SMS-сообщений 
информация о пользователе записывается только во время пе-
риодических обновлений сети. Частично решить данную про-
блему возможно, если учитывать данные, генерируемые и при 
передаче пакетных данных, однако данной услугой пользуют-
ся лишь владельцы смартфонов, степень использования кото-
рых существенно ниже [1]. 

Другой проблемой, выделенной в этой же статье, являет-
ся низкая пространственная точность данных. Существующие 
технологии и стандарты, описанные в [2], позволяют опреде-
лить лишь приближенную геопозицию пользователя и не мо-
гут быть использованы для решения задач, требующих высо-
кой пространственной точности (например, задачу 
определения загруженности конкретной улицы). Кроме того, 
является важным вопрос анонимности при анализе данных 
индивидуального типа. В работе Де Монтойе «The privacy 

bounds of human mobility» было показано, что 95% пользовате-
лей возможно идентифицировать по четырем пространствен-
но-временным точкам [37]. В индивидуальных CDR активных 
пользователей содержится более четырех записей, что может 
привести к возможности отслеживания пользователя без его 
согласия по данным его последующих CDR. 

Проблеме конфиденциальности в современных сотовых 
сетях посвящена работа J.Rotha и др. «Quantifying Location 
Privacy in Urban Next-Generation Cellular Networks». Исследова-
ние иллюстрирует возможные пути атак на основе определе-
ния местоположения при помощи данных современных сото-
вых сетей, в которых управляющая информация передается 
без шифрования. Авторами определена количественная эф-
фективность такой атаки, как в обычной сотовой среде, так и в 
городской среде. Исследователи показали возможность дости-
жения точности атаки порядка 15 метров [38].

Недостатки использования данных, 
полученных со смартфонов: данные GPS

В рассмотренных выше исследованиях данные были по-
лучены от участников движения определенных классов, кото-
рые были обязаны предоставлять данные GPS со своих 
устройств при помощи приложений. Выделять же данные 
определенных классов участников движения в случае анализа 
мобильных данных затруднительно в виду их структуры, опи-
санной в [2] и [3].

Чтобы решать прикладные задачи не только для отдель-
ных классов, необходимо увеличить степень проникновения 
GPS-устройств. В качестве решения данной проблемы могут 
быть использованы специальные приложения, собирающие 
данные о геопозиции пользователя. Для мотивации пользова-
телей данного приложения возможно использование финан-
совых поощрений или бонусов у компаний партнеров. Отме-
тим, что пространственные данные, полученные путем 
обработки данных сотовых операторов по структуре похожи 
на данные GPS, поэтому возможно применение аналитических 
методов, описанных в этих статьях к данным GPS. Возможно, 
это позитивно скажется на результатах в виду боле высокой 
точности, но эффект может и не проявиться по причине мень-
шей степени проникновения и использования GPS. 

Недостатки использования данных, 
полученных со смартфонов: данные с 
акселерометров

В случае использования данных с акселерометров в боль-
ших масштабах можно получить данные о том, как движутся 
люди, а дополнив эту информацию данными с GPS-датчиков, 
возможно получение информации о том, какова загружен-
ность дорог, пешеходных улиц, общественного транспорта и 
степень его использования и т.д. Основную сложность в дан-
ном подходе представляет получение данных. Так как они со-
храняются на стороне пользователей, то это потребует от них 
установки отдельного приложения, которое в случае большой 
частоты сбора данных будет усиленно снижать заряд батареи 
устройства. 
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Недостатки использования данных, 
полученных со смартфонов: данные 
Wi-Fi

Данные о геопозиции, полученные с помощью Wi-Fi пере-
датчиков, могут быть использованы аналогично GPS данным 
и данным от сотовых операторов. Использование Wi-Fi сетей 
превышает использование GPS, а пространственная точность 
такого определения геопозиции может оказаться выше, чем у 
методов с использованием данных сотовых операторов (так 
как помимо этих данных используются данные о точках 
беспроводного доступа). Главной проблемой при работе с та-
кими данными является то, что данные о геопозиции сохраня-

ются на стороне пользователя и для их получения необходи-
мо, чтобы пользователь установил приложение и разрешил 
использование его данных. 

Подход, описанный в рассмотренных выше статьях, для 
использования на мобильных устройствах нуждается в разви-
тии. В данных статьях описывалось два статичных приемни-
ка/передатчика сигнала, в то время как в случае с мобильны-
ми устройствами как минимум одно из двух 
взаимодействующих устройств движется. Проблема сохране-
ния на стороне пользователя также существует при использо-
вании данных этого типа.

Достоинства и недостатки описанных типов данных 
представим в виде таблицы:

Таблица 4. Достоинства и недостатки типов данных
Table 4. Advantages and disadvantages of data types

Тип данных Преимущества Недостатки
Данные сотовых операторов Широкое распространение (собираются с каж-

дого мобильного телефона), простота получе-
ния

Низкое пространственное и временное разрешение. 

Данные GPS Высокая пространственная точность, возмож-
ность более точного определения скорости

Трудность получения. Для сбора требуется специаль-
ное приложение

Данные акселерометров Обеспечивают высокую точность решения за-
дач классификации действий

Трудность получения. Для сбора требуется специаль-
ное приложение. Круг задач, решаемых с их использо-
ванием уже, так как акселерометр не оценивает поло-
жение в пространстве

Данные Wi-Fi Широкое распространение, массовость исполь-
зования.

Невысокая пространственная точность. Нужно сто-
роннее ПО для сбора данных

Решением проблемы со сбором данных с датчиков GPS, 
акселерометров и Wi-fi передатчиков может служить крауд-
сенсинг. Краудсенсинг (англ. crowdsensing) позволяет сотово-
му оператору анонимно собирать информацию с датчиков 
пользователей и далее использовать ее для мониторинга, пла-
нирования и различных сервисов. В частности, О. Галининой 
был представлен подход обмена данных с датчиков пользова-
телей на энергию. Это должно простимулировать интерес 
пользователей к тому, чтобы делиться данными, собранными 
датчиками их смартфонов [39]. 

Одной из главных проблем краудсенсинга являются вы-
сокие затраты энергии при сборе и отправке информации. Су-
ществует множество исследований по данной теме. Одним из 
них является работа N.D. Lane и др. «Piggyback CrowdSensing 
(PCS): energy efficient crowdsourcing of mobile sensor data by ex-
ploiting smartphone app opportunities», посвященная энергоэф-
фективному сбору данных с датчиков Wi-Fi и GPS. Главной осо-
бенностью предложенной системы является сбор данных во 
время активности пользователя, что позволяет снизить затра-
ты электроэнергии за счет отсутствия необходимости выво-
дить устройство из спящего режима [40]. Есть серия работ, по-
священных back-end сервисам для задач краудсенсинга 
[45-47].

Заключение

Подходы, представленные в данной статье, используют 
данные, получаемые с мобильных устройств для решения за-
дач городского планирования. Дальнейшее развитие в этой 
области может состоять в решении существующих проблем 
для данных описанных типов, в использовании комбинаций 

различных типов данных с мобильных устройств, а также в по-
иске новых методов решения задач городского планирования, 
базирующихся на этих данных.  
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