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位置大数据的分析处理研究进展
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摘　要：大数据时代的到来，使得社会、科学和经济都发生了巨大的变革。当前，基于各种测量传感网络来感

知人类个体和群体与自然环境和社会环境关系的泛在测绘所产生的位置大数据是大数据研究的重要组成部

分。位置大数据已经成为当前用来感知人类社群活动规律、分析地理国情和构建智慧城市的重要战略资源。

通过对位置大数据的处理分析，可从单纯的定位数据引申出人的社会属性以及与环境的关系，这极大地促进

了计算机科学技术、数据科学技术与测绘科学技术的联系，形成了一种智能化、社会化的泛在测绘计算。在定

义位置大数据概念的基础上，主要从以下三个方面对位置大数据进行了介绍和分析：１）位置大数据的分类、特

征、作用与意义，以及涉及的研究方法体系；２）从社会感知、群体智能系统的建设和地理国情分析三个方面对

位置大数据的应用分析进行了具体阐述；３）针对位置大数据的混杂型、复杂性、稀疏性以及研究需求，介绍了

常用的位置大数据处理方法，包括地图、轨迹数据的预处理以及降维分析、协同挖掘等方面。
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　　大数据（ｂｉｇ　ｄａｔａ）是指大型复杂数据 集 的 聚

合。这些数据集的规模和复杂程度常超出目前数

据库管理软件和传统数据处理技术在可接受时间

下的获取、管理、检索、分析、挖掘和可视化能力。

２０１２年 奥 巴 马 政 府 公 布 了“大 数 据 研 发 计 划”
（Ｂｉｇ　Ｄａｔａ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ａｎｄ　Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ　Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ），

以国家战略应对大数据时代。中国政府、学术界

和产业界也积极应对，目前已经成立了多个大数

据的产学研联盟，并在９７３等科研计划中设立了

相关项目。其共同的目标是改进现有从海量和复

杂的数据中获取知识的能力，加速人类在科学与

工程领域发明的步伐，增强国家安全等。从高德

纳（Ｇａｒｔｎｅｒ）公司２０１３年７月发布的技术曲线成

熟度报告分析，大数据研究正处在期望膨胀期，距
离成熟期还需要５～１０ａ的时间。如何抓住这一

时机，是学术界和工业界面临的机遇与挑战。

大数据时代的到来使得科学、社会和 经 济 产

生了巨大的变革。图灵奖获得者吉姆·格雷（Ｊｉｍ
Ｇｒａｙ）提出：大 数 据 是 科 学 研 究 的 第 四 范 式（ｔｈｅ
ｆｏｕｒｔｈ　ｐａｒａｄｉｇｍ），是从计算密集型科研发展到以

大数据为基础的数据密集型科研方法。随着大数

据的发展，将会形成专门针对数据科学的专业，同
时产生一批新的就业岗位，如数据分析师、数据科

学家、数据工程师等。大数据将在政府公共服务、

医疗服务、零售业、制造业以及涉及个人位置服务

等领域得到广泛应用，并产生巨大的社会价值和

产业空间。ＴＭＲ（透 明 度 市 场 研 究）最 新 发 布 的

报告《大数据市场：２０１２～２０１８年全球形势、发展

趋势预测》指 出，２０１２年 全 球 大 数 据 市 场 产 值 为

６３亿美元，预计２０１８年该产值将达４８３亿美元。

大数据中的一个重要组成部分就是位置大数

据（ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｂｉｇ　ｄａｔａ，ＬＢＤ）。随着位置服务和车

联网应用的不断普及，由地理数据、车辆轨迹和应

用记录等构成的位置大数据已经成为当前用来感

知人类社群活动规律，分析地理国情和构建智慧

城市的重要战略资源。

通过对位置大数据的处理分析，使得 传 统 测

绘强调的物理世界的测量结果（即位置）可引申到

对人类社会的某些动态情况量测中去，这极大地

促进了当代计算机科学技术、数据科学技术与测
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绘科学技术的融合，形成了一种智能化、社会化的

泛在测绘 计 算。泛 在 测 绘（ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ　ｍａｐｐｉｎｇ）
是指用户在任何地点、任何时间为认知自然和社

会环境与人的关系而创建和使用地图的活动。它

强调人、环境等地理信息的社会属性［１］，强调人的

活动与数据融合。通过对位置大数据进行适当的

处理以及社会计算，提供个性化的、实时的、动态

的位置 信 息。每 个 人 都 可 以 是 位 置 数 据 的 提 供

者，同时也可以是位置服务的受众。因此，泛在测

绘既是位置大数据的主要来源，又能作为提供位

置大数据服务的技术平台。
本文针对位置大数据，对其基本内容、应用领

域以及相应领域已有的研究成果进行了详细的介

绍，最后，针对位置大数据的特征和研究需求，介

绍了常用的大数据处理方法。

１　位置大数据

含有空间位置和时间标识的地理和人类社会

信息数据即为位置数据。这里，时空标识既可以

是严格定义下的时空坐标，也可以是约定俗成、含
义明确的位置和时间概念，如地名、方位、上午、下
午等等。

１．１　位置大数据分类

位置大数据主要分为地理数据、轨迹 数 据 和

空间媒体数据，如表１所示。

１）地理数据：直接或间接关联着相对于地球

上某个地点的数据，包括自然地理数据（土地覆盖

类型数据、地貌数据、土壤数据、水文数据、植被数

据、居民地数据、河流数据、行政境界）和社会经济

数据等。其来源主要是传统测绘和泛在测绘，包

括各种遥感影像和大地基准测量数据。其特点是

数据体量大，较为规则化，变化较慢。

２）轨迹数据：通过ＧＮＳＳ等测量手段以及网

络签到等方法获得的用户活动数据（个人轨迹数

据、群体轨迹数据、车辆轨迹数据），可用于反映用

户的位置和用户的社会偏好。来源主要有各类导

航数据、智能手机数据、物流数据等等。其特点是

数据体量大，信息碎片化，准确性较低，半结构化

等。

３）空间媒体数据：包含位置因素的数字化的

文字、图形、图像、声音、视频影像和动画等媒体数

据，主要来源于移动社交网络、微博等新型互联网

应用。特点是数据来源混杂、数据异构性大、数据

价值密度低，实时性强但时空标识定义欠严格或

欠精确。

表１　位置大数据实例

Ｔａｂ．１　Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ　ｏｆ　Ｌｏｃａｔｉｏｎ　Ｂｉｇ　Ｄａｔａ

实例 体量举例 特点

地理

数据

数字矢量线画地图（ＤＬＧ） 全国１∶５万ＤＬＧ有２５０ＧＢ，ＤＯＭ
数字栅格地图（ＤＲＧ） 有１０ＴＢ，１∶１万ＤＬＧ约５．３ＴＢ， 数据体量大，较为规则

数字正射影像地图（ＤＯＭ） ＤＯＭ约３５０ＴＢ 化，变化较慢

数字高程模型（ＤＥＭ）

轨迹

数据

出租车轨迹数据
北京市１２　０００辆出租车１１０ｄ产

生５７７　０００　０００条轨迹记录［２］

微博用户位置签到数据
Ｔｗｉｔｔｅｒ　６３　２６１用户３０ｄ产生

１５　９４４　０８４条位置签到记录［３］

数据 体 量 大，信 息 碎 片 化，单 记

录价值低，准确性低，半结构化

空间

媒体

数据

互联网图像视频数据
２０１１年全球被创 建 和 被 复 制 的 数 据 总

量为１．８ＺＢ

社交网络数据
Ｆａｃｅｂｏｏｋ每 天 生 成３００ＴＢ以 上 与 位

置有关的日志数据

城市监控摄像头数据
上 海 平 安 城 市 监 控 摄 像 头 超 过６０万

只，每天产生的位置监控数据达ＰＢ级

在线电子商务数据
淘宝网每 天 交 易 数 千 万 笔，产 生 约２０
ＴＢ数据，均含有物流位置信息

数 据 来 源 混 杂，数 据 异 构 性 大，
数据价值密度低，实时性强

１．２　位置大数据的特点

位置大数据具有典型的体量大、更新（ｖｅｌｏｃｉ－
ｔｙ）速度快、多元性（ｖａｒｉｅｔｙ）和价值（ｖａｌｕｅ）密度低

等大数据特性。因此过去那些性能、容量、扩展性

等受限，且管理复杂的集中式数据计算模式已不

再适用于 对 具 有 这 样 一 些 特 性 的 大 数 据 进 行 处

理，需采用去中心化／自组织的分布式计 算 模 式。
而位置大数据的“大”更多意义在于：人类可以处

理、分析并使用的位置数据在大量增加，通过这些

数据的处理、整合和分析，可以创造新价值。通过

群体智能、社会计算、认知计算对位置数据价值的

发酵和提炼，会有越来越多靠“位置数据的体量＋

０８３
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简单的逻辑”的方法来解决复杂问题。
位置大数据的一个鲜明的共性特征是具有时

空标识，有时使用坐标、语言文本来描述。另外，位
置数据中往往对时空标识附有精确度、可靠度的指

标性参数。要求提供位置信息的精确度、可靠度和

可信度往往是位置数据处理分析的特殊要求。
同时，受到数据采集技术等方面的客观制约，

位置大数据往往不能全面和正确地反映观察对象

的整体 全 貌，因 而 具 有“复 杂 但 稀 疏（ｃｏｍｐｌｅｘ　ｙｅｔ
ｓｐａｒｓｅ）”的特点。如何从位置大数据中获得价值，
进而发现人类社群活动规律，是值得探讨的问题。

１．３　位置大数据的研究框架

位置大数据研究涉及到数据采集、数据处理、
计算和存储以及可视化等一套完整的技术方法体

系，如图１所示。

１）数据采集方法

建立完整的、满足多种不同精度需求的、室内

外一体的位置大数据传感网络是实现位置大数据

获取的基本途径。综合利用自然语言处理、图像

处理、信息检索等方法，提取互联网多媒体中的位

置信息，建立位置信息与互联网媒体的内在关联；
利用用户主动分享的移动社会网络数据；通过已

经建立的诸如路桥ＥＴＣ系统、地铁收费系统、公

交刷卡系统和视频监控系统等，大规模被动收集

用户位置数据。

图１　位置大数据分析框架

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎ　Ｂｉｇ　Ｄａｔａ　Ａｎａｌｙｚｉｎｇ　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２）数据处理分析方法

位置大数据处理分析方法分为标准和非标准

两种处理分析模式。服务于国民经济各行业和企

事业业务需求、来源于地理空间信息的位置数据

大多采用国标、行标和企事业标准进行分析处理；
来源于轨迹和空间媒体的位置数据多采用非标准

的新方法处理。
位置大数据包含多种来源不确定的 数 据，使

得数据集中往往含有各种错误和误差，体现为数

据不正确、不精确、不完全、陈旧或者冗 余 等。因

此需要对数据进行适当的预处理，包括数据补全、

降维、协同挖掘等（下文介绍）。数据挖掘和机器

学习技术仍是大数据研究中主要使用的方法。
此外，位置大数据的使用分析更注重 数 据 间

的关联关系，不追求数据的精确性和数据间的因

果联系，重数据轻模型。

３）计算和存储方法

利用 Ｈａｄｏｏｐ等 计 算 框 架，建 立 流 媒 体、轨

迹、地图数据的高效时空索引和分布式分析技术，
尤其应注重诸如 Ｈｂａｓｅ、ＢｉｇＳＱＬ、ＭｏｎｇｏＤＢ等非

关系时空数据库存储技术。

４）可视化方法

位置大数据因其体量大、数据繁杂的特征，常
规的统计图表无法准确反映其总体趋势，需要借

助一些特殊的数据可视化方法来进行数据表达，
将复杂的交通数据及其分析结果通过可视化方式

直观地展现出来，并支持对结果的交互式选取和

浏览。目前，常用的方法有热点地图、泛 在 地 图、
虚拟现实和增强现实等等。

２　位置大数据在智慧城市中的运用

２．１　位置大数据与泛在地理国情

实现智慧城市的关键之一是建立一种泛在的

城市计算（ｕｒｂａｎ　ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）体制，其中涉及到泛

在测绘、位置大数据分析和服务提供三个重要层

面。因此位置大数据的分析处理和辅助决策已成

为智慧城市实现与城市地理国情分析中的关键问

题。通过对位置大数据的分析应用，主要可形成

智慧城市三个方面的服务支持：为城市运行服务，
包括城市规划、疾病控制、智能交通、节能减排、环
境保护、应急响应等；为个人生活服务，包括社会

交流、个性化信息推送、驾驶安全、智能驾驶等；为
企业经济服务，包括企业的调度、门店选址、广告

推送、位置营销等。
在大数据科学研究中，一些与数据本 身 来 源

和主体看似无关的对象，在经过数据价值提取和

协同挖掘后往往会表现出密切关联性。同样地，
位置大数据的应用分析，不只是被用来进行交通

问题的分析，还能够提升我们对更为广泛的人类

社会经济活动和自然环境的认知，从而体现其内

在价值。从目前的研究和应用来看，位置大数据

在社会感知、群体智能系统建设、地理国情分析等

方面的应用效果显著。

２．２　基于位置的社会感知

位置社会感知是指通过人类社会生活空间部

署的大规模位置传感设备，感知识别社会个体的

１８３
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行为，分析挖掘群体社会交互特征和规律，引导个

体社会行为，支持社群的互动、沟通和协作的一种

计算技 术［２，４］。随 着 移 动 互 联 网 等 技 术 的 发 展，
位置服务 已 从 单 纯 的 定 位 服 务 转 变 为 具 有 社 会

化、本地化和移动性特征的新型业态。用户的服

务需求已经从获取位置扩展为获取位置背后更为

丰富的社会信息与群体智能，从位置搜索、路径规

划等普遍化需求扩展为符合自身社会属性的个性

化、智能化需求。通过位置大数据的社会感知，可
以更好地认识“人的世界”。在不同城市和不同人

群中，位置数据特征上的差异就可以直接映射到

人们在休闲／娱乐方式、群体性格、情感分布、生活

压力、城市宜居性等方面上去。再者，通过大规模

位置轨迹的分布学习，可以为社群移动行为进行

指导，从而参与诸如疾控预防、防灾减灾等工作。
文献［３，５］依照全球定位系统数据，分析纽约

６３万名微博用户的４４０万条微博，绘制身体不适

用户位置“热点”地图，显示流感在纽约的传播情

况。根据热点地图和视频，最早可在个体出现流感

症状前８ｄ作出预测，准确率为９０％。文献［６］通

过对微博位置数据进行分析和挖掘，研究地震的实

时预警。文献［７－８］通过分析１６０万人１ａ的ＧＰＳ
移动轨迹，对东日本大地震和福岛核事故发生后的

灾民移动、避难行为进行了建模、预测和模拟。

２．３　群体智能系统的建设

随着互联网的发展，各种共享性知识 已 经 成

为人们学习的主要途径。很多传统的专家系统都

逐 渐 发 展 为 具 有 社 会 化 计 算 特 性 的 众 包

（ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇ）系统。所谓众包，就是众多个体

通过互联网络自主或自发地提供数据或服务协同

参与某一任务的完成，其产生的经济或社会效益

大大超过任务设计和预想的本身，众包同时也是

通过大数据发掘出群体智能的一种方法。众包的

这一特点在智能交通等领域尤为突出。位置大数

据恰恰是大众智慧的一种历史日志。通过对其进

行反向建模，就能够获得有关人活动于物理世界

的群体智能。比如通过位置大数据轨迹特征建立

的导航引擎就取得了比普通导航引擎好得多的效

果［９］，还可实时分析城市交通流量情况，为用户出

行服务。
文献［１０］基于北京市３万多辆出租车３个月

的轨迹数据分析城市交通中的不合理区域。文献

［９，１１］依照用户历史数据为司机和乘客提供了一

个双向最优的出租车招车／候车服务模 型。文 献

［１２］同样基于出租车ＧＰＳ轨 迹 数 据 并 结 合 天 气

及个人驾车习惯、技能和道路熟悉程度等因素，提

出了针对个人的最优导航算法，平均为每３０ｍｉｎ
的路线节 约５ｍｉｎ。可 以 预 见，基 于 位 置 大 数 据

的群体智能平台体系的建设将是智慧城市智能决

策支持的关键之一。

２．４　城市地理国情关联分析

传统的地理国情分析偏重一些地理性的静态

事务，而融入对位置大数据的分析应用后，将地理

国情情况作为隐变量，可以利用全局建模和协同

挖掘的手段对城市生活中社会以及环境情况进行

推测分析，包括经济运行情况（如ＣＰＩ指数、绿色

ＧＤＰ指数、房价 指 数、城 市 投 资 与 负 债 情 况）、资

源与环境情况（如ＰＭ２．５值）、土地规划以及政府

执政水平等。
文献［１３］利用出租车在加油站的等待时间来

估计加油站的排队长度，估算出此时加油站内的

车辆数目及加油量。通过将全城的加油站数据汇

总，可估计出一个城市每天的能源消耗量，为政府

制定更为合理的长期城市能源战略。文献［１４］利
用地面监测站有限的空气质量数据，结合交通流

道路结构、兴趣点分布、气象条件和人们流动规律

等大数据，基于机器学习算法建立数据和空气质

量的映射关系，从而推断出整个城市细粒度的空

气质量。文献［１５－１６］分别通过出租车载客状态、
人们的移动 行 为 特 征 和ＰＯＩ类 型 来 分 析 区 域 的

功能类型。

３　位置大数据的处理方法

１）预处 理。包 括 对 地 图 的 预 处 理 和 位 置 轨

迹数据的预处理。位置大数据分析一般需要基于

地图或路网数据展开。因此需要将原本是连续空

间的平面地图离散化，划分为多个区域。其主要

方法有网格化分区［１７］、依道路网分 区［１６］、依 位 置

密度分区［１８－１９］（ＤＢＳＣＡＮ）和依参考点分区［２０］（泰

森多边形）等。在对位置大数据尤其是轨迹数据

进行分析时，一般要求数据集具有较高的采样率，
因此常需要对轨迹数据进行简单的线性插值［１７］。
而将轨迹数据与地图数据进行关联，地图匹配是

必不可少的处理步骤，现已存在一些经典的算法，
如ＳＴ－Ｍａｔｃｈｉｎｇ，ＩＶＭＭ，Ｐａｓｓｂｙ等［２１－２３］。

２）局部 位 置 数 据 的 特 征 提 取。大 数 据 的 分

析首要任务是从局部研究对象中提取出价值，即

初步的特征提取。针对位置大数据的混杂性，可

分析和抽 象 出 三 类 特 征：① 区 域 静 态 特 征。以

一定区域范围为观察对象，提取区域内与地图地

貌相关的一些指标，包括路网特征和兴趣点变化

２８３
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率等静态特征信息；② 区域交通力学特征。抽取

区域内群体移动目标的移动行为，如区域交通流

动性的时间演化性等动态特征信息；③ 个体移动

模式特征，以单个移动对象为观察对象，提取个体

在一段时间内的移动行为规律特征，如在一条路

径中发生 状 态 转 换 的 概 率 期 望 等［２４］。不 同 于 传

统轨迹分析，这些特征大都具有二阶统计性，并能

够很好地被应用于具体的位置服务计算中。

３）大数 据 的 降 维 分 析。大 数 据 的 一 个 显 著

特征是体量大而价值密度低，如何对大数据进行

合理的降维分析是大数据处理中的重要环节。对

于位置大数据网络在空间尺度上的降维处理，其

核心就是减少网络中的节点（即区域）或边（即区

域间的关 联），通 过 关 键 分 量 的 分 析 获 得 全 局 特

征，其主要方法包括依超介数的降维［１０］和依主分

量的降维［２４］。而 在 时 间 尺 度 上 的 降 维 则 主 要 指

对时间的离散化，降低各时间段间的相似性。

４）特征 关 联 和 协 同 挖 掘。数 据 稀 疏 性 是 大

数据科学研究中一个突出的问题，这种特性会导

致结果失真。如文献［１７］发现，由于出租 车 群 体

往往比较喜欢在一些特定场所聚集，造成这些地

方的位置数据密度过高，从而使得根据城市出租

车轨迹密度所绘制的城市交通热点图与真实情况

存在很大的差异。而真正交通热点区域，由于缺

失适当的采集手段，无法反映到热点图中。因此，
针对数据的“复杂但稀疏”性，需从时间和空间尺

度上进行关联和协同构造。其中时间尺度上可以

通过 建 立 概 率 图 模 型，如 隐 马 尔 科 夫 模 型

（ＨＭＭ）、条件马尔科夫模型（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　Ｍａｒｋｏｖ
ｍｏｄｅｌ，ＣＭＭ）或 条 件 随 机 场 模 型（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ），将 从 位 置 大 数 据 中 提 取 的

特征与某一特定应用关联。解决空间数据稀疏性

的主要手段则包括关联聚类和协同过滤。区域聚

类是指通过一个层级聚类方法将特征向量差异小

的区域归于一类，从而用数据样本较多的区域去

“替代”数据样本较少的区域；协同过滤是一种被

广泛应用于推荐系统中的数据项聚类方法，通过

矩阵分解方 法（ＵＶ、ＳＶＤ）将 原 始 矩 阵 划 分 为 纬

度较低的若干矩阵的乘积，通过对分形矩阵中值

的猜测试探，估计原始矩阵中的缺失项。
为此，本文提出了一种位置大数据分析平台，

将上述方法集成，支撑面向城市运行和大众群体应

用的位置服务，如图２所 示。平 台 的 底 层 运 用 了

Ｈａｄｏｏｐ结构，上层按照前述处理步骤，调用多个数

据挖掘工作包，完成对位置大数据价值提 取 的 工

作。

图２　位置大数据处理分析平台

Ｆｉｇ．２　Ｌｏｃａｔｉｏｎ　Ｂｉｇ　Ｄａｔａ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ａｎｄ　Ａｎａｌｙｚｉｎｇ　Ｐｌａｔｆｏｒｍ
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位置大数据的研究需要测绘技术与信息技术

高度融合，将单纯的定位数据引申到人的社会属

性以及与环境的关系中去，形成一种智能化、社会

化的泛在测绘计算。传统测绘技术一直追求的都

是数据的准确性（微观），而位置大数据研究恰恰

允许数据的混杂性、不确定性（宏观）。传统测绘

在微观数据处理的层面积累较深，泛在测绘和位

置大数据服务要求研究宏观数据处理层面的新方

法、新思维。因此，要使测绘行业应对大数据时代

的变革，使位置大数据成为智慧城市建设和地理

国情 分 析 监 测 的 关 键，就 必 须 改 变 当 前 土 地、规

划、测绘、城管、交通等部门各自掌握各自数据的

局面，建立政府、学术界和产业界位置大数据共同

分享、共同分析和共同经营的新机制。
位置大数据不只用来进行交通问题 的 分 析，

其已经成为当前用来感知人类社群活动规律、分

析地理国情和构建智慧城市的重要战略资源，提

升了大众对更为广泛的人类社会经济活动和自然

环境的认识，充分体现了位置数据的价值。
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ｍｙ　Ｎｅｘｔ　Ｐａｓｓｅｎｇｅｒ［Ｃ］．Ｔｈｅ　１３ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，

２０１１
［１２］Ｙｕａｎ　Ｊ，Ｚｈｅｎｇ　Ｙ，Ｘｉｅ　Ｘ，ｅｔ　ａｌ．Ｔ－Ｄｒｉｖｅ：Ｅｎｈａｎ－

ｃｉｎｇ　Ｄｒｉｖｉｎｇ　Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ　ｗｉｔｈ　Ｔａｘｉ　Ｄｒｉｖｅｒｓ’Ｉｎｔｅｌｌｉ－

ｇｅｎｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ａｎｄ

Ｄａｔａ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，２５（１）：２２０－２３２
［１３］Ｚｈａｎｇ　Ｆ，Ｗｉｌｋｉｅ　Ｄ，Ｚｈｅｎｇ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｎｓｉｎｇ　ｔｈｅ

Ｐｕｌｓｅ　ｏｆ　Ｕｒｂａｎ　Ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ　Ｂｅｈａｖｉｏｒ［Ｃ］．Ｔｈｅ　２０１３

ＡＣＭ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｉｎｔ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｐｅｒｖａｓｉｖｅ

ａｎｄ　Ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，２０１３
［１４］Ｚｈｅｎｇ　Ｙ，Ｌｉｕ　Ｆ，Ｈｓｉｅ　Ｈ　Ｐ．Ｕ－Ａｉｒ：Ｗｈｅｎ　Ｕｒｂａｎ

Ａｉｒ　Ｑｕａｌｉｔｙ　Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ　Ｍｅｅｔｓ　Ｂｉｇ　Ｄａｔａ［Ｃ］．Ｔｈｅ　１９ｔｈ

ＡＣＭ　ＳＩＧＫＤＤ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌ－
ｅｄｇｅ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ａｎｄ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ，Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，２０１３

［１５］Ｐａｎ　Ｇ，Ｑｉ　Ｇ，Ｗｕ　Ｚ，ｅｔ　ａｌ．Ｌａｎｄ－ｕｓｅ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｕｓｉｎｇ　Ｔａｘｉ　ＧＰＳ　Ｔｒａｃｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１２，１４（１）：

１１３－１２３
［１６］Ｙｕａｎ　Ｊ，Ｚｈｅｎｇ　Ｙ，Ｘｉｅ　Ｘ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ　Ｒｅｇｉｏｎｓ　ｏｆ

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ　ｉｎ　ａ　Ｃｉｔｙ　Ｕｓｉｎｇ　Ｈｕｍａｎ　Ｍｏｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ　ＰＯＩｓ［Ｃ］．Ｔｈｅ　１８ｔｈ　ＡＣＭ　ＳＩＧＫＤＤ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ－
ａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ａｎｄ　Ｄａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ，Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，２０１２
［１７］Ｌｉｕ　Ｓ，Ｌｉｕ　Ｙ，Ｎｉ　Ｌ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓ　Ｍｏｂｉｌｉｔｙ－

ｂａｓｅｄ　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｃ］．Ｔｈｅ　１６ｔｈ　ＡＣＭ　ＳＩＧＫＤＤ　Ｉｎ－
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ａｎｄ

Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ，Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，２０１０
［１８］Ｐａｎ　Ｇ，Ｑｉ　Ｇ，Ｗｕ　Ｚ，ｅｔ　ａｌ．Ｌａｎｄ－ｕｓｅ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｕｓｉｎｇ　Ｔａｘｉ　ＧＰＳ　Ｔｒａｃｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１２，１４（１）：

１１３－１２３
［１９］Ｌｉ　Ｚ，Ｄｉｎｇ　Ｂ，Ｈａｎ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｉｎｉｎｇ　Ｐｅｒｉｏｄｉｃ　Ｂｅｈａｖ－

４８３



　第３９卷第４期 刘经南等：位置大数据的分析处理研究进展

ｉｏｒｓ　ｆｏｒ　Ｍｏｖｉｎｇ　Ｏｂｊｅｃｔｓ［Ｃ］．Ｔｈｅ　１６ｔｈ　ＡＣＭ　ＳＩＧＫ－
ＤＤ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｄｉｓｃｏｖ－
ｅｒｙ　ａｎｄ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ，Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，２０１０

［２０］ｄｅ　Ｍｏｎｔｊｏｙｅ　Ｙ　Ａ，Ｈｉｄａｌｇｏ　Ｃ　Ａ，Ｖｅｒｌｅｙｓｅｎ　Ｍ，ｅｔ

ａｌ．Ｕｎｉｑｕｅ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ｃｒｏｗｄ：Ｔｈｅ　Ｐｒｉｖａｃｙ　Ｂｏｕｎｄｓ　ｏｆ

Ｈｕｍａｎ　Ｍｏｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ　Ｒｅｐｏｒｔｓ，２０１３，３：

１－５
［２１］Ｌｏｕ　Ｙ，Ｚｈａｎｇ　Ｃ，Ｚｈｅｎｇ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｍａｐ－ｍａｔｃｈｉｎｇ

ｆｏｒ　Ｌｏｗ－ｓａｍｐｌｉｎｇ－ｒａｔｅ　ＧＰＳ　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ［Ｃ］．Ｔｈｅ

１７ｔｈ　ＡＣＭ　ＳＩＧＳＰＡＴＩＡＬ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，

Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，２００９

［２２］Ｙｕａｎ　Ｊ，Ｚｈｅｎｇ　Ｙ，Ｚｈａｎｇ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎ　Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ－
ｖｏｔｉｎｇ　Ｂａｓｅｄ　Ｍａｐ　Ｍａｔｃｈｉｎｇ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］．Ｔｈｅ

１１ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍｏｂｉｌｅ　Ｄａｔａ　Ｍａｎ－
ａｇｅｍｅｎｔ（ＭＤＭ），Ｋａｎｓａｓ　Ｃｉｔｙ，２０１０

［２３］Ｌｉｕ　Ｋ，Ｌｉ　Ｙ，Ｈｅ　Ｆ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ　Ｍａｐ－ｍａｔｃｈｉｎｇ
ｏｎ　ｔｈｅ　Ｍｏｓｔ　Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ　Ｒｏａｄ　Ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］．Ｔｈｅ

２０ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｇｅｏ－

ｇｒａｐｈｉｃ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，２０１２
［２４］Ｃｈａｗｌａ　Ｓ，Ｚｈｅｎｇ　Ｙ，Ｈｕ　Ｊ．Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ　ｔｈｅ　Ｒｏｏｔ

Ｃａｕｓｅ　ｉｎ　Ｒｏａｄ　Ｔｒａｆｆｉｃ　Ａｎｏｍａｌｉｅｓ［Ｃ］．ＩＥＥＥ　１２ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ（ＩＣＤＭ），

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，２０１２

Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｐｒｏｇｒｅｓｓ　ｉｎ　Ｌｏｃａｔｉｏｎ　Ｂｉｇ　Ｄａｔａ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ＬＩＵ　Ｊｉｎｇｎａｎ１　ＦＡＮＧ　Ｙｕａｎ１　ＧＵＯ　Ｃｈｉ１　ＧＡＯ　Ｋｅｆｕ１

１　Ｇｌｏｂａｌ　Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ　Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ　Ｓｙｓｔｅｍ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｃｅｎｔｅｒ，Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ　４３００７９，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｓ　ｔｈｅ　ａｇｅ　ｏｆ　ｂｉｇ　ｄａｔａ　ｉｓ　ｃｏｍｉｎｇ，ｔｈｅ　ｓｏｃｉａｌ，ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　ｅｃｏｎｏｍｉｃ　ｈａｖｅ　ｂｅｅｎ　ｕｎｄｅｒｇｏｉｎｇ　ａ
ｇｒｅａｔ　ｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎ．Ａｔ　ｐｒｅｓｅｎｔ　ｔｈｅ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｂｉｇ　ｄａｔａ　ｍａｉｎｌｙ　ｐｒｏｄｕｃｅｄ　ｂｙ　ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｉｓ　ａｎ　ｉｍｐｏｒ－
ｔａｎｔ　ｐａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｂｉｇ　ｄａｔａ　ｒｅｓｅａｒｃｈ．Ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｉｓ　ｔｏ　ａｎａｌｙｚｅ　ｔｈｅ　ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｈｕｍａｎ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｔｈｅ　ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｇｒｏｕｐ，ｔｏ　ｔｈｅ　ｎａｔｕｒａｌ　ａｎｄ　ｓｏｃｉａｌ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．Ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｂｉｇ　ｄａｔａ　ｈａｓ　ｂｅｃｏｍｅ　ｔｈｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ｓｔｒａｔｅｇｉｃ　ｒｅｓｏｕｒｃｅ　ｆｏｒ　ａｎａｌｙｚｉｎｇ　ｐｅｏｐｌｅ’ｓ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｐａｔｔｅｒｎｓ　ａｎｄ　ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ　ｓｉｔｕａｔｉｏｎ，ａｎｄ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｓｍａｒｔ　ｃｉｔｙ．Ｔｈｒｏｕｇｈ　ｔｈｅ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｂｉｇ　ｄａｔａ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ａｎｄ　ａｎａｌｙｚｉｎｇ，ｔｈｅ　ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ　ｄａｔａ　ｃａｎ
ｂｅ　ｓｉｍｐｌｙ　ｅｘｔｅｎｄｅｄ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ　ｏｆ　ｈｕｍａｎ　ｓｏｃｉａｌ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ　ａｎｄ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．Ｔｈｉｓ　ｈａｓ　ｇｒｅａｔｌｙ
ｐｒｏｍｏｔｅｄ　ｔｈｅ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓ　ａｍｏｎｇ　ｃｏｍｐｕｔｅｒ，ｄａｔａ　ａｎｄ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，ａｎｄ　ｆｏｒｍｅｄ　ｔｈｅ　ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ
ｍａｐｐｉｎｇ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　ａｎｄ　ｓｏｃｉａｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ　ｔｈｅ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｂｉｇ　ｄａｔａ
ｍａｉｎｌｙ　ｆｒｏｍ　ｔｈｒｅｅ　ａｓｐｅｃｔｓ：Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｆｅａｔｕｒｅ，ｅｆｆｅｃｔ　ａｎｄ　ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ　ｏｆ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｂｉｇ
ｄａｔａ；ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｈｅ　ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｂｉｇ　ｄａｔａ　ｉｎ　ｓｏｃｉａｌ　ａｗａｒｅｎｅｓｓ，ｓｗａｒｍ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｓｙｓｔｅｍ　ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ　ａｎｄ　ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ　ｓｉｔｕａｔｉｏｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ；ｌａｓｔｌｙ，ｔｈｅ　ｃｏｍｍｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｏｆ　ｌｏ－
ｃａｔｉｏｎ　ｂｉｇ　ｄａｔａ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ　ｔｈｅ　ｍａｐｓ　ａｎｄ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｄａｔａ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ　ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ　ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ　ｍｉｎｉｎｇ．
Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ　ｍａｐｐｉｎｇ；ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｂｉｇ　ｄａｔａ；ｌｏｃａｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｓｅｒｖｉｃｅ；ｓｍａｒｔ　ｃｉｔｙ；ｓｏｃｉａｌ　ａｗａｒｅ－
ｎｅｓｓ；ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇ

Ｆｉｒｓｔ　ａｕｔｈｏｒ：ＬＩＵ　Ｊｉｎｇｎａｎ，Ａｃａｄｅｍｉｃｉａｎ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ａｃａｄｅｍｙ　ｏｆ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，ＰｈＤ　ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｅ　ｈａｓ　ｌｏｎｇ　ｂｅｅｎ　ｄｅｄｉｃａｔｅｄ　ｉｎ

ｔｅａｃｈｉｎｇ　ａｎｄ　ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｇ　ｇｅｏｄｅｔｉｃ　ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ　ｔｈｅｏｒｉｅｓ　ａｎｄ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｓｅｒｖｉｃｅ　ｔｈｅｏｒｉｅｓ　ａｎｄ　ｓｏｆｔｗａｒｅ　ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，ａｎｄ　ＧＮＳＳ　ｔｅｃｈ－

ｎｏｌｏｇｙ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．Ｅ－ｍａｉｌ：ｊｎｌｉｕ＠ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
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