
探索运营商数据在精准扶贫和应急

救灾中的应用

□尤伟杰1　高　见2,3　周　涛2,3

[1. 中国移动通信集团四川有限公司　成都　610041；2. 电子科技大学　成都　611731；3. 成都新

经济发展研究院　成都　610094]

[摘　要]    准确感知社会经济状态和及时识别应急事件对于智慧社会治理至关重要，然而传统的

政府部门数据和统计分析方法无法满足准确性和实时性的需求。近年来，私营部门积累的大规模数

据，以低获取成本、实时更新和高时空分辨率等优势，为解决问题提供了新思路。本文回顾了运营商

数据结合深度挖掘分析算法在精准扶贫和应急救灾中的具体应用，并进一步讨论了运营商数据在定量

评估扶贫和救灾效果、提高决策效率和治理能力等方面的应用前景。
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Abstract   Accurate perception of socioeconomic status and timely identification of emergencies are critical to
smart  social  governance,  however,  traditional  public  sector  data  and  statistical  analysis  methods  cannot  meet  the
accuracy  and  real-time  requirements.  Recently,  large-scale  data  accumulated  by  the  private  sector,  with  many
advantages  including  low  acquisition  cost,  real-time  updates  and  high  spatio-temporal  resolution,  provide  new
directions for tackling the problem. This paper overviews the application of carrier data in combination with deep
mining analysis algorithms on precise poverty alleviation and emergency management, and further discusses some
prospects of applying carrier data to quantitatively evaluate the effect of poverty alleviation and disaster relief and
to improve the decision-making efficiency and governance capability.
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引言

党的十九大以来，民生工程被放到了极其重要

的位置。其中，精准扶贫和应急救灾是民生工程中

两个关键的组成部分。党的十九大报告中指出“坚

决打赢脱贫攻坚战。让贫困人口和贫困地区同全国

一道进入全面小康社会是我们党的庄严承诺。要动

员全党全国全社会力量，坚持精准扶贫、精准脱

贫……确保到2020我国现行标准下农村贫困人口实

现脱贫……”十九大后，国务院整合多部委原有功

能后新设立了“中华人民共和国应急管理部”，习

近平总书记指出：“防灾减灾救灾事关人民生命财

产安全，事关社会和谐稳定，是衡量执政党领导

力、检验政府执行力、评判国家动员力、体现民族

凝聚力的一个重要方面。”充分体现了应急救灾工

作的重要性。

然而，精准扶贫和应急救灾工作难度极大。在

偏远乡村地区，采集信息的手段相对匮乏，信息传

输条件相对较差，对于村民的收入情况评估往往只

能依赖填报数据甚至几年一次的人口普查数据，存

在时间滞后和数据造假的问题。农村发生自然灾害

后，对于灾区情况和受灾民众情况的精确信息，往

往会滞后数天才能被政府掌握[1]，这也给灾害援救

和灾后援助工作带来了困难。Batty预测在21世纪

末，世界上绝大多数人口（大于90%）将生活在城市，

可以说整个地球都被城市化了[2]。实际上，现在世

界上已经有超过50%的人口生活在城市，中国的城

镇化率也到了60%左右。在这种情况下，城市应急

事件，包括恐怖袭击、骚动暴乱、大规模示威游行

等社会事件以及地震、暴雨、飓风等容易影响城市

的自然灾害，也成为亟待解决的重大挑战。

精确感知社会经济状态，掌握贫困的空间分

布，定位贫困人群，实时识别突发应急事件，及时

掌握灾害地区受灾群众的情况等，都需要对人群广

覆盖且实时性好的感知器。移动手机用户在2014年
就超过了全球人口（发达地区人均手机数量超过

1部），是目前可利用的最好的感知器之一（有类

似作用的感知器还包括社交媒体和遥感卫星等）。

因此，运营商拥有的移动智能手机数据完全有望在

精准扶贫和应急救灾中发挥巨大作用。

事实上，运营商已经开始了一些有益的工作。

以中国移动为例，其精准扶贫平台利用海量数据，

努力尝试实现“六大精准”—扶持对象精准、

项目安排精准、资金使用精准、措施到户精准、因

村派人精准、脱贫成效精准。该系统已在河南、湖

南、重庆等7省市的55个市县落地，覆盖697万贫

困人口，服务近40.8万扶贫干部。在应急救灾方

面，中国移动汇聚整合国土资源、旅游、水务、气

象、林业、海洋渔业等六个部门的数据，结合自身

海量数据，建设综合防灾减灾救灾指挥中心监测系

统平台，实现了山塘水库水位报警、旅游景点人数

分析、船只位置监控、地震速报、火山安全监测等

功能。

总体而言，运营商利用自身数据在精准扶贫和

应急救灾中已经做出了重要的贡献。与此同时，我

们也注意到，大部分平台和系统仅仅具有信息化和

可视化的功能。但整体而言，智慧程度不高，数据

利用还很不充分。本文将介绍国内外在利用手机数

据进行贫困感知和分析应急突发应急事件的监测和

分析方面的一些前沿进展，并进一步讨论我国可以

在这方面开展的一些有益工作。

一、应用手机数据解决贫穷问题

贫困是21世纪全球发展所长期面临的难题，消

除贫困是联合国“千年发展目标”的核心议程之

一[3]。为了实现消除贫困的目标，首先要精准和及

时地感知社会经济状态，掌握贫困的空间分布，准

确定位贫困人群。传统经济普查在贫困地区的操作

更加费时、耗力，导致对贫困状况的感知非常滞

后。随着手机在全球的普遍使用，近年来，基于手

机数据的社会经济水平推断方法已经在感知贫困区

域、识别贫困人群、制定精准扶贫策略等方面展现

出巨大的应用价值和前景[4]。

不同社会经济状况的个体在手机的拥有和使用

上也千差万别，因此可以通过手机使用数据来推测

个体的财富状况。Blumenstock等人分析了卢旺达

的手机使用情况，发现拥有手机的人都相当富裕，

而且主要是男性[5]。Wesolowski等人分析了肯尼亚

手机拥有和使用情况数据，发现在农村里贫困人口

共享使用手机的情况非常普遍[6]。Sundsøy等人基于

大规模手机使用数据构建深度学习模型，能够以

77%的准确性来区分社会经济水平高低的个体[7]。

手机同时也记录着与个人财务相关的数据，例如通

话费用和所购买的通话时间。Gutierrez 等人分析了

科特迪瓦手机用户的话费充值金额变化情况，发现

个人的相对收入水平与通话时间购买量和频次有显

著关联性[8]。

个体的社会经济状况与移动行为模式密切相



关，而恰恰手机数据在分析人类移动上有独特优

势。Frias-Martinez等人分析了一个拉美国家的大规

模手机轨迹数据，发现高收入群体在城市内的移动

范围更大[9]。特别地，Frias-Martinez等人发现社会

经济水平与移动总距离和回转半径非常相关—
他们基于此提出的模型能够以72%的准确性预测个

体社会经济状况[9]。类似地，基于2000万法国手机

用户数据，Pappalardo等人分析人类移动模式与社

会经济发展状况之间的关系，发现移动多样性比移

动总量更能预测人均收入、初等教育率和失业率等

社会经济指标[10]。基于哥伦比亚首都150万手机用

户数据，Florez等人构建了不同收入群体的通勤网

络，发现通勤路线的多样性与收入水平正相关，贫

困人群通勤距离更远、花费时间更多[11]。

基于手机通讯数据可以构建社会网络，进而利

用社会网络结构推断个体财富状况。Leo等人分析

了墨西哥手机数据与银行信贷数据，发现社会网络

中存在个人经济状况的同配关联现象，能够根据网

络结构能推断个体经济阶层[12]。类似地，Fixman等
人发现手机通讯网络有很强的社会经济同质性，收

入水平相近的个体通讯更密切，他们提出的贝叶斯

方法能以71%的准确性预测个体收入水平 [ 1 3 ]。

Luo等人分析了超过1亿用户的手机通讯数据，发现

个体的经济状况与其在社会网络中的位置和影响力

非常相关。综合考虑个体的年龄和网络位置，他们

提出的复合指标与经济状况的相关性达到0.99[14]。

最近，Jahani等人基于手机数据构建自我中心网络

（ego network）[15]，发现社会网络结构多样性与个

体收入水平具有强相关性[16]。

根据位置将手机通讯数据进一步聚合，还能预

测区域的社会经济发展水平。基于25亿条科特迪瓦

手机数据，Smith-Clarke等人构建区域通讯网络，

发现通讯接收量大的区域社会经济水平高 [ 1 7 ]。

Šćepanović等人利用时空移动模式来预测社会经济

指标，发现回转半径概率分布的空间变化能判断区

域财富状况[18]。基于科特迪瓦手机数据，Smith等
人发现区域内的通讯活跃性与贫困指数强负相关[19]。

Mao等人引入CallRank指数刻画区域相对重要性，

发现CallRank指数与区域的基尼系数显著相关，电

话拨出比率与区域的年收入和贫困率相关[20]。Eagle
等人分析了英国手机通讯网络，发现复合的社会网

络多样性指标与区域经济水平的关联性达到

0.78[21]。Blumenstock等人将卢旺达手机通话详单与

问卷数据结合，用856个用户的数据训练机器学习

模型预测超过150万人的财富状况，从而绘制出高

分辨率的国家财富分布地图（见图1），得到的结

果与政府普查数据相关性高达0.79[22]。
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图 1   基于150万手机用户通话详单数据预测得到的卢旺达

高分辨率财富状况地图

二、应用手机数据解决应急问题

通过挖掘和分析大规模移动手机数据，能为应

急救灾提供重要信息或者不易直接观察的深刻洞

见。从实时发现突发事件和精确感知受灾群众状态

这两个方面，具体介绍手机数据解决应急问题的主

要进展。

手机被认为是“性价比最高”的社会探针，很

多学者相信当人们遇到炸弹袭击、骚乱暴动、飓风

地震等等突发事件后，手机通讯的数量和模式都会

发生变化。因此，可以用手机数据来实时发现可能

的突发事件。Dobra等人基于卢旺达地区2005～
2009年的通话数据，利用手机通话频率和手机用户

移动频率两个主要维度，来实时检测是否发生了突

发事件[23]。他们将通话量分成了3.23亿个人天的数

据，并将卢旺达领土切割成5 km2的网格（通过基

站响应判断用户的移动），然后对比目前时间和目

标区域的人群通话频率和移动频率是否异常偏高。

如果两者都偏离常态，则被认为有突发事件出现。

Gundogdu等人分析了科特迪瓦地区的手机通讯数

据[24]。尽管他们相信移动轨迹也有帮助，但他们认

为通话量的数据更加重要。Gundogdu等人建立了

一个更精细的马尔科夫模下的泊松过程来刻画通话

量的变化，并通过数据反向估计对应时间序列中存

在突发事件因素的概率。对比以前的算法，Gundogdu
等人的算法精度有了大幅度的提升，特别是召回率

很高—他们能够成功检测19个标注的突发事件中

的15个和11个非突发事件（节假日、演唱会等带来



非常态人群活动但又不属于突发应急的事件）中的

8个。

一个有趣的问题是，如何分辨同样有大规模人

群非常态活动的突发和非突发事件，例如恐怖分子

炸弹袭击区域的人群和明星演唱会附近的人群有什

么不同吗？Gundogdu等人就承认这是一个棘手的

问题。Bagrow等人对比了8个突发事件和8个非突

发事件前后手机通讯模式的不同[25]。他们发现突发

事件之后手机通话量会立刻激增，几乎没有时延，

到达峰值后会很快按指数下降到正常值，其明显偏

离正常态的时间较短。反过来，节假日、重大演出

等非突发事件手机通话量也会上升，但是上升比较

缓慢且往往持续更长的时间。他们还注意到，突发

事件中手机通话量的增加部分很大程度上来源于平

时在这个时间段不怎么使用手机的人，因此这个特

点可以被很好利用起来分辨一次通话量异常是否对

应为突发事件。当然，这需要远远多于群体分析的

计算量。他们进一步细致地分析发现，突发事件发

生后，接收到突发事件区域用户电话的用户有远远

超出寻常的概率会在接下来的一段时间内打回电

话。这个现象既无法在非突发事件中观察到，也没

有办法用社会互惠性加以解释[26]。

尽管很多人群的突然聚集并不是来源于突发事

件，但是通过手机数据了解这种聚集也是很有帮助

的。例如，景区、演唱会、球场、博览会等地人员

聚集太多，有可能导致拥挤踩踏等恶性事件[27]。又

比如，突然聚集的人群可能为某些传染病突然大爆

发提供了温床[28]。最近，Finger等人就通过手机数

据发现塞内加尔在朝圣的时候会出现超大规模人群

聚集（见图2），而这种聚集很可能是导致2005年
塞内加尔霍乱疫情突然激增的主要原因[29]。
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图 2   塞内加尔朝圣时期的人群聚集。图A给出的是利用手机数据估计的离开家的用户数，其中1和4对应两个朝圣的节日；

图B中深色区域是朝圣时圣地人群数目；图C是全年平均人数。

手机数据也可以用于及时了解灾害，特别是造

成严重影响的自然灾害发生之后受灾地区民众的情

况[30]。吕欣等人研究了2010年海地地震前后190万
手机用户的移动轨迹数据[31]。他们发现震中地区太

子港有23%的人口在灾后迁移并居住在其他城市，

然后经过近一年的时间，这些人中的大部分逐渐回

到了原居住地（见图3）。不仅是因灾迁移的人

数，而且迁移人员的去向，都可以通过手机数据实

时获得，而民政部门要获得精确的数据所需要的费

用和时间都要高得多。类似的技术已经开始在中国

应用。四川九寨沟地震区域刚好是旅游区，震后的

一项主要工作是人员疏散和撤离景区。根据运营商

数据显示，地震发生时九寨沟景区及周边区域人员

数量在8万人左右，经过24小时的疏散，锐减到2万
人左右，有6万人左右撤离灾区。
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图 3   海地地震后人口移动数据。 线代表的是震中太子

港。短时间内，大量人口离开，另外十个城市的人口都有

一定程度的增长。随着地震发生时间推移，太子港人口总

量逐渐恢复常态，其他城市人口增量也逐渐降低。

吕欣等人研究了地震后海地的灾民并没有出现

所谓的“混乱”，实际上灾民行为的可预测性在经



过短时间的降低后变得比平时还高。Kenet t和
Portugali[32]认为这一发现实际上从某个侧面印证著

名的“Hägerstrand理论”[33]—人们绝大多数时间

都生活在某种重复的常规状态中（受空间、经济、

社会、心理等限制）。如果长时间脱离常规状态，

人们会试图回到原来的常态或者重建一种新常态，

然后继续过“有规律的生活”[34]。

三、结论与讨论

本文对手机数据结合深度挖掘分析算法在精准

扶贫和应急救灾中的可能应用进行了回顾。总体而

言，我们坚信运营商的数据（最好在进一步整合一

些其他关键部门数据[35]）可以在这两个重大民生工

程中发挥巨大作用。我们也注意到了运营商已经做

出的一些有益尝试，但这种尝试只是应用了大量数

据的简单统计分析，距离真正的智慧化以及给出深

刻洞见以支撑高效正确决策，还有很长的距离—
当然，这也是全球共同面对的困难和挑战！

在精准扶贫方面，运营商已经建立了比较好的

信息化系统和业务平台，例如“渝扶通”扶贫大数

据平台能够实现对贫困对象、扶贫干部、扶贫工作

等基础数据的收集和更新，包括贫困程度、主要致

贫原因、贫困户属性、家庭照片等。这类数据如果

能够结合动态的移动手机数据，有望在定位贫困人

群和量化扶贫前后效果方面做得更精确。进一步

地，对一个城市数据之间关联的深度分析，也可以

帮助在其他城市建立更准确地从移动手机数据到贫

困程度之间的模型。

在应急事件发现方面，原来的专家规则，特别

是仅仅关注重点区域的人员数量的阈值模型，很容

易造成误报（报警但实际没有突发事件）和漏报

（有突发事件但没有报警）。运营商和政府应该学

习先进的分析算法，大幅度提高预测的精准度。在

援灾救灾方面，也需要通过数据了解灾区人员流动

和救灾人员及物资所在位置，以提高援灾救灾的效

率。特别地，手机数据可以用于检测政策是否产生

效果，譬如Morales和Pastor[36]就注意到墨西哥洪灾

预警的信号发出来之后，涉灾区域的群众根本不为

所动（从手机通讯和移动模式上看不到异常），直

到洪水到了，灾民才作出反应，结果造成重大损

失。这种对政策效果的定量分析和评估对于提高我

国政府决策和治理能力特别重要。
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