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1 概述

2019年末，首例新型冠状病毒肺炎在湖北省武汉

市出现，并随着 2020年春运期间的大规模人群迁徙迅

速传播。经过艰苦卓绝的努力，我国疫情防控阻击战

取得重大战略成果，目前已进入常态化的防疫阶段。

针对抗疫阻击战，习近平总书记多次作出重要批

示指示，强调要运用大数据等手段，加强疫情溯源和

监测。2020年，工业和信息化部多次召开疫情防控大

数据专家会商会，传达国务院应对新型冠状病毒感染

的肺炎疫情联防联控机制会议精神，研究部署大数据

支撑服务疫情防控相关工作。

在疫情防控中，与感染者直接居住生活在一起、

共同乘坐交通工具、乘电梯以及通过其他方式直接接

触的人员被称为密切接触者。与显性密切接触者（共

同居住生活或工作的人）相比，隐性密切接触者（无法
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摘 要：

由于新冠病毒存在14天以上的潜伏期且在潜伏期具有传染性，密切接触者的

排查至关重要，而运营商大数据以其独特的优势在寻找隐性接触中发挥着重要

作用。在传统k-means聚类算法的基础上，优化损失函数并提出基于多目标

函数的簇头选择算法，形成多目标轨迹聚类优化算法。在此基础上，构建基于

运营商大数据的新冠肺炎疫情防控的密切接触者排查方法体系，将该算法用于

隐性密切接触者的排查。

Abstract：
As the incubation period for COVID-19，the time between exposure to the virus and the onset of symptoms，can be up to 14

days，during which these pre-symptomatic patients can be contagious，the investigation of close contacts is crucial，where

telecom big data is playing an important role in finding close contacts with its unique advantages. In this paper，we propose a

novel loss function and a cluster-head selection algorithm based on multi-objective optimization based on k-means algo-

rithm. On the basis of the study，the multi-objective optimization algorithm of trajectory clustering has been brought out. By

applying the algorithm in the investigation of close contacts，the system of precise and differentiated epidemic control mea-

sures based on telecom big data has been constructed.
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通过现有实名制数据直接追溯到的接触者）难以追溯

和排查却依然存在感染风险。例如 2020年 1月 19日，

重庆市一名公交车乘客因为与一名患者相隔 16秒登

上同辆公交车，而被确诊为新冠肺炎患者；2020年 1月
22日，湖南某城市一个感染者乘坐公交车同时传染了

13个人。

随着疫情防控工作逐渐常态化，对隐性密切接触

者排查的精准化需求逐渐提升。运用传统的排查方

法难以定位隐性接触者，而运营商大数据以其独特的

优势在寻找隐性接触者时可发挥重要作用。运营商

是天然的大数据集中地，拥有百万级的基站资源、亿

级出账用户数、PB级日均数据生成及采集量，运营商

大数据具备用户规模巨大、覆盖空间广、时间连续性

强的优势，可以全面立体地刻画用户特征，为找到隐

性接触者提供一定支撑。寻找乘坐共同的公共交通

工具的隐性接触者，可以抽象为轨迹聚类问题，现有

轨迹聚类算法的核心思想是采用欧式距离作为损失

函数，基于 k-means或基于密度的聚类算法进行轨迹

聚类，而没有充分地考虑各类噪声数据对聚类结果的

影响。另一方面，现有聚类方法多侧重于数据清洗后

的聚类算法实施过程，而没有针对运营商OSS域大数

据从预处理到模型训练的完整过程。

2 数据预处理与模型构建

2.1 OSS域数据预处理

运营商大数据主要分为两大类：BSS域数据和

OSS域数据。BSS数据来自于业务支撑系统，主要涉

及计费、营业情况、账务和客户服务资料。OSS数据来

自于运营支撑系统，涉及核心网络电路域、分组域、无

线网络基础数据。本文所述的隐性接触者的定位方

法主要采用运营商OSS域大数据的XDR（X Detail Re⁃
cord）数据源的信令面数据，关联工参获得基站位置，

即经纬度信息，最终得到如下数据字段：imsi、开始时

间、结束时间、基站经度、基站纬度。

数据预处理流程如下。

a）确认某一感染者的移动轨迹，获取其近日所乘

坐的公交车线路。

b）采集相同时间区间内的全市OSS域XDR信令

面数据，并关联工参获取位置信息。

c）数据去冗余，对于同一日的每个 imsi，每 5 min
保留 1条数据，即保留 00：00：00，00：05：00，00：10：00，
……，23：55：00的数据，作为 time_id。最终得到的数

据包含如下字段：imsi、time_id、基站经度、基站纬度。

2.2 用户筛选与向量化

将特定时间范围内、特定地理范围的用户转换为

二维向量，方法为：

a）设感染者为 I，在 t1~tn的时间内在某一公交车

上。则按照第 2.1节所述，进行预处理，将其转化为二

维向量：I_msisdn=｛［t1，s1］，［t2，s2］，…，［tn，sn］｝，其中 ti
为 time_id，si为一个二维数组［经度，纬度］。

b）筛选（t1，tn）时间，在 s1，s2，…，sn位置点中的任意

2个或2个以上位置点出现过的所有用户的msisdn。
c）将 b）中所筛选得到的所有用户的位置进行向

量化，对于每一个用户，将时空分布转化为：p_msisdn=
｛［t1，s1］，［t2，s2］，［t3，s3］，［t4，s4］，［t5，s5］，［t6，s6］…｝。

d）找到每一个 p_msisdn的［t，s］第 1次和最后一

次和 I_msisdn中的［t，s］重合点，分别为［tf，sf］和［tl，sl］，

将 p_msisdn更新：p_msisdn=｛［tf，sf］，［tf+1，sf+1］，［tf+2，
sf+2］，……，［tl-1，sl-1］，［tl，sl］｝。例如，假设 p_msisdn的
［t，s］第 1次和最后一次和 I_msisdn中的［t，s］重合点分

别为［t3，s3］和［t（n-2），s（n-2）］，则更新 p_msisdn为｛［t3，s3］，

［t4，s4］，［t5，s5］，［t6，s6］，……，［t（n-2），s（n-2）］｝。

3 多目标轨迹聚类算法

3.1 优化损失函数

现有的 k-means聚类算法，采用欧式距离作为损

失函数。但是移动网络实际所产生的XDR数据，可能

存在有大量的离群点或噪声点的问题。例如，由于工

参上报错误，导致用户所在小区的经纬度上报错误，

使得用户所在的小区的实际位置和关联到的小区经

纬度不一致，产生了大量的离群点。又如，由于乒乓

效应，用户在相邻小区间反复切换，使用户经纬度反

复跳跃；或者由于越区覆盖，不同用户在同一位置，关

联得到的经纬度却不同，由此产生大量的噪声点。

如果采用欧式聚类作为损失函数，则会导致聚类

效果受到噪声点和离群点的影响，效果不理想。因此

引入Minkowski距离作为损失函数：

d = ( )∑
i = 1

n

|| xi - yi p
1/p

（1）
其中，p越小，则对抗离群点的效果越好；p越大，

则对抗噪声点的效果越好。

由于各个地域数据移动网络建设水平不同、数据

采集厂商不同，数据中的离群点以及噪声点的占比无
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法明确。为了在节约计算资源的情况下，尽可能准确

地找到和感染者共同乘坐公共交通工具的用户，设计

p值的边界作为损失函数的系数的最大值和最小值。

a）pmin=0.01，用于对抗离群点，例如工参错误带来

的误差。

b）pmax=100，用于对抗噪声点，例如乒乓效应带来

的误差。

3.2 基于多目标函数的簇头选择算法

k-means算法的核心思想是以样本之间的距离衡

量相似性，通过将样本划分为若干提前设定好数量的

簇，使得簇内各个样本间距离最小，而簇间距离最大。

k-means算法选择簇头的方法的第 1步是随机选择 k
个节点作为初始化的簇头选择方案，然后再进行更新

迭代簇头位置。因此，若初始化簇头选择方案不合

理，将会影响聚类效果。簇头选择问题是一个np-hard
问题，传统线性算法难以找到最优解，因此引入群体

智能算法解决该问题。另一方面，如 3.1小节所述，移

动网络实际所产生的XDR数据，可能存在有大量的离

群点或噪声点的问题，因此需要引入Minkowski距离

作为损失函数，且应根据现网数据特征选取不同的 p
值，从而形成不同的损失函数。因此，本文提出了一

种群体智能算法——基于多目标的鸟群觅食算法，并

将其应用于k-means算法的簇头选择过程中。

3.2.1 鸟群觅食算法

鸟群觅食算法（Particle Swarm Optimization，PSO）
是群体智能算法中的一种，源于群居性生物通过自组

织性的个体协作表现出的群体智能性，包括遗传算

法、蛙跳算法等。本文提出的鸟群觅食算法旨在通过

模拟鸟群寻找食物的过程寻找最优解，其过程为：通

过每一次迭代，每只鸟通过飞行速度调整前进的距离

和方向。其中，每只鸟的速度由它本身的运动过程中

的最好适应度的位置以及整个鸟群的最好适应度的

位置决定。算法步骤为：

设鸟群中有 S只鸟，进行 t次迭代，第 i只鸟当前的

位 置 为 Xi ( t ) = [ ]Xi1 ( t ),Xi2 ( t ), ...,XiM ( t ) 。 速 度 为

Vi ( t ) = [ ]Vi1 ( t ),Vi2 ( t ), ...,ViM ( t ) 。每次迭代中，基于适

应度值更新每只鸟的最好位置以及整个鸟群的最好

位置。每只鸟的个体最好位置定义为局部最优解，即

它在历次迭代中所经历的适应度最大的位置，表示为

Pi ( t ) = [ ]Pi1 ( t ),Pi2 ( t ), ...,PiM ( t ) 。整个鸟群的最好位

置定义为全局最优解，即目前整个鸟群搜索到的最好

位置，表示为G ( t ) = [ ]Pg1 ( t ),Pg2 ( t ), ...,PgM ( t ) ，1≤g≤M。

每次迭代后，局部最优解的更新方式为：

Pi ( t ) =
ì
í
î

ï

ï

Pi ( t - 1 ), f [ ]Xi ( t ) < f [ ]Pi ( t - 1 )
Xi ( t ), f [ ]Xi ( t ) ≥ f [ ]Pi ( t - 1 )

（2）
每只鸟的速度的更新方式为：

Vij ( t + 1 ) = Vij ( t + 1 ) + c1 × rand × [Pij ( t ) -
]Xij ( t ) + c2 × rand × [ ]Gj ( t ) - Xij ( t ) ( 3 )

位置的更新方式为：

Xij ( t + 1 ) = Vij ( t + 1 ) + Xij ( t ) （4）
其中 1 ≤ i ≤ S, 1 ≤ j ≤ M，t为当前进化次数，T为预

设的最大进化次数，c1为其向局部最优解运动的步长，

c2为其向全局最优解运动的步长，rand服从［0，1］均匀

分布，限制每只鸟的速度的变换范围为 Vij ( t ) ∈ [ -
V max

j
,V max

j
]。当 t<T时，不断重复上述过程，最终获得全

局最优解 P（T）。本场景中 Vmax=1，每次进化后，若

Xi1 ( t ) > 0，则表示选择节点作为簇头；反之，则不选择

该节点作为簇头。

3.2.2 多目标鸟群觅食算法

首先引入多目标鸟群觅食算法中的相关概念。

a）非支配解。假设多目标场景的目标为函数最

大值，x和 y是 2个解，S是解集，若 fi ( x ) ≥ fi ( y ),( i =
1, 2,⋯m )恒成立且 fi ( x ) = fi ( y ),( i = 1, 2,⋯m )不恒成

立，则定义 x为非支配解，y被 x支配。

b）支配解。若 fi ( x ) ≤ fi ( y ),( i = 1, 2,⋯m )恒成立

且 fi ( x ) = fi ( y ),( i = 1, 2,⋯m )不恒成立，则 y支配 x，y
称为非支配解。

c）Pareto最优解和最优解集。若存在解 z不被任

何解支配，则称其为 Pareto最优解，所有的 Pareto最优

解组成了 Pareto最优解集，该解集是算法进化的最终

的目标。

引入多目标的鸟群觅食算法的步骤如下。

步骤 1：初始化鸟群 S，将每个向量Xi ( t )的每一位

随机赋值为-1或 1，并初始化速度向量Vi ( t )每一位为

0，根据Xi ( t )选择簇头初始化，然后按照 k-means算法

的更新过程进行轨迹聚类。分别令损失函数中的参

数 p赋值为 0.01以及 100，计算 2种损失函数所对应的

S集合的每个Xi ( t )的适应度值。

步骤 2：得到 S中每个 Xi ( t )的非支配解等级并将

其排序，即：首先遍历 S中的每个解 y1，得到每个 y1支
配的解集 Sy1以及被 y1支配的解的数量 ny1。若 ny1=0，
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则没有任何一个解支配 y1，则令 y1的非支配等级为 1。
随后，对于所有非支配等级为 1的解 y1，遍历 Sy1中的

每个解 y2以及被 y2支配的解的数量 ny2，并令 ny2=ny2-
1，若 ny2=0，则把解 y2放入集合 Sy2，令 Sy2中所有解的非

支配等级为 2。接着，对于所有非支配等级为 2的解

y2，遍历 Sy2中的每个解 y3以及被 y3支配的解的数量

ny3，并令 ny3=ny3-1，若 ny3=0，则把解 y3放入集合 Sy3，令
Sy3中所有解的非支配等级为 3。按同样的方法操作集

合 Sy3，得到非支配等级为 4的集合，最终得到所有的解

的非支配等级。

步骤 3：计算每个解的拥挤度，针对非支配等级相

同的解，按照拥挤度由小到大排列，把非支配等级为 1
的前M个解保存在集合Z中。

步骤 4：用鸟群觅食算法进行进化，得到新的簇头

初始化方案，然后按照 k-means算法的更新过程进行

轨迹聚类，针对每个损失函数，得到新的解集Snew。
步骤 5：混合 S和 Snew，并按照非支配等级对里面的

解进行排序，对于非支配等级相同的解，按照拥挤度

从小到大排列，把前M个解保存在集合Z中。

步骤 6：若未达到最大进化次数，另 S=Snew，返回第

5步；否则，进化完成，Z集合中的每个解都是一种簇头

初始化方法，并得到对应的轨迹聚类结果。

3.3 多目标鸟群觅食算法性能测试

评价多目标优化问题，一般基于真实解与计算得

出的解的距离（Generation Distance，GD）和分散度

（Spacing，SP）2个指标。下面使用通用测试函数ZDT4
函数评估算法性能，该函数可以有效评价算法是否容

易陷入局部最优解：

ì
í
î

minf1 ( x ) = x1
minf2 ( x ) = g ( x ) × h ( x ) （5）

其中，g ( x ) = 11 + x2 2 - 10cos( 4πx2 )，

h ( x ) =
ì

í

î

ïï

ïï

1 - f1 ( x )
g ( x ) , f1 ( x ) ≤ g ( x )

0 ,其他

。

仿真参数设定为：迭代次数 T=1 000，鸟群规模为

100，c1=c2=0.01，仿真结果如图1~图3所示。

由图 1可知，多目标鸟群觅食算法求得的支配解

集与真实 Pareto最优解集基本相同，可见该算法可以

有效找到最优解集。算法求出的非支配解集和真实

Pareto最优解集见图 2和图 3。计算得到 GD=4.425×
10-4，SP=0.004 105。2个值均较小，算法性能较好。

4 用轨迹聚类优化算法获取隐性接触者

将多目标鸟群觅食算法引入 k-means算法的簇头

选择中，并将优化的 k-means聚类算法用于轨迹聚类，

方法如下。

a）将 I_msisdn=｛［t1，s1］，［t2，s2］，…，［tn，sn］｝进行分

解，转化为如下向量集合：

①I_msisdn1_n=｛［t1，s1］，［t2，s2］，…，［tn，sn］｝
②I_msisdn1_（n-1）=｛［t1，s1］，［t2，s2］，…，［t（n-1），s（n-1）］｝
③I_msisdn1_（n-2）=｛［t1，s1］，［t2，s2］，…，［t（n-2），s（n-2）］｝
④I_msisdn1_（n-3）=｛［t1，s1］，［t2，s2］，…，［t（n-3），s（n-3）］｝
⑤…

⑥I_msisdn2_n=｛［t2，s2］，［t2，s2］，…，［tn，sn］｝

图1 多目标鸟群觅食算法求得的ZDT4最优解和真正的Pare
to最优解对比图

图2 多目标鸟群觅食算法求得的ZDT4函数最优解
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⑦…

⑧I_msisdn（n-1）_n=｛［t1，s1］，［t2，s2］｝。

b）将 a）中生成的所有 I_msisdn按照向量的长度，

由长到短排列。对于每一个相同长度的 I_msisdn，找
到所有相同长度的 p_msisdn，分别令 p=10以及 p=0.1，
作为损失函数。

c）用 k-means聚类算法，找到所有与 I_msisdn为
同一聚类的用户，作为潜在的隐性接触者。

下面以某市某个感染者为例，假设有感染者 I，其
msisdn为 1565176××××，某日他乘坐公共交通工具时，

时空轨迹如图4所示。

按照第 2.2 节所述，将其时空轨迹向量化为

I_msisdn，并将多目标鸟群觅食算法引入 k-means算法

的簇头选择中，并将优化的 k-means聚类算法用于轨

迹聚类，按照第 3.3节所述方法进行轨迹聚类，共找到

324名隐性密切接触者，可用于向防疫部门报送。

5 总结

目前我国已进入常态化疫情防控阶段，感染者的

密切接触者排查对防止疫情扩散有着至关重要的作

用。传统的密切接触者排查方法在一定程度上难以

找到隐性密切接触者，给疫情防控工作带来了一定的

挑战。而通过运营商大数据，可以获取用户的身份属

性、时空轨迹、常驻区域、业务偏好、交际圈子等多维

度信息，从而在疫情联防联控、人口流动洞察、疫情态

势研判和决策等方面发挥重要的作用，特别是为隐性

接触者的排查提供强有力的支撑。本文在传统 k-
means聚类算法的基础上，针对不同地区运营商数据

的特征引入了Minkowski距离作为损失函数，提出基

于多目标函数的簇头选择算法，形成了多目标轨迹聚

类优化算法。在此基础上，构建基于运营商大数据和

多目标函数的簇头选择算法的新冠肺炎疫情防控的

密切接触者排查方法体系，助力隐性接触者的排查。
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图3 ZDT4函数真正的Pareto最优解

图4 感染者当日轨迹
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