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摘　要：　对地理信息的准确掌握是城市中各种智能决策得以实现的基础 . 传统地理信息收集主要靠人工测绘、

人工巡检或固定传感器感知，设备、人力成本高昂 . 近年来，随着移动互联网的发展，泛在的移动群体在城市中产生了

海量的时空数据，他们有意或无意间成为城市的传感器，使研究人员有机会利用众包的思路基于此类数据推测城市地

理信息 . 基于众包时空数据推测城市地理信息具有成本低、空间覆盖广、更新及时等优点 . 但其具有严重的数据质量

问题，对城市地理信息推测带来了巨大挑战 . 本文综述了根据轨迹、基于位置的社交网络、街景等众包时空数据，推

测城市中以路段、兴趣点、兴趣面为代表的地理实体的位置和属性的方法 . 本文给出了众包时空数据和地理实体的

定义，详细比较了众包时空数据驱动的推测方法与传统方法的优劣，说明了研究问题和挑战，然后讨论了地图匹

配、名称提取、位置发现和统计属性推测四个研究问题的研究进展，最后展望了该领域未来的研究方向 .
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Abstract:　Knowing the accurate geographic information is the basis to achieve the intelligent decisions in cities.  Tra⁃
ditional geographic information collecting mainly relies on manual mapping, patrolling or sensing by static geographical 
sensors, which are expensive given specialized equipment and labors.  Recently, with the development of the mobile Inter⁃
net, the ubiquitous moving objects has generated massive spatio-temporal data in the urban spaces, who act as sensors of the 
city consciously or unconsciously, and make it possible to infer the geographic information based on those data in a crowd-

sourced manner.  The geographic information inference based on the crowd-sourced spatio-temporal data enjoys the advan⁃
tages of low cost, high spatial coverage, and timely updates.  However, it also has the data quality issues, which introduce 
great challenges to the urban geographic information inference.  In this paper, we survey the location and attribute inference 
of geospatial entities, including the road network, point of interest and area of interest, based on crowd-sourced spatio-tem⁃
poral data, e.g., trajectories, location-based social network, and street views.  We give the definitions of crowd-sourced spa⁃
tio-temporal data and geospatial entities, compare the pros and cons of utilizing the crowd-sourced spatio-temporal data to 
infer the geographic information against traditional methods, and elaborate the research problems and challenges.  After 
that, we review four research problems, i.e., map matching, name extraction, location discovery and statistical attribute infer⁃
ence.  Finally, we present the future research directions and conclude the paper.
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1　引言

城市中存在着各种与位置相关的决策问题 . 比如

城市管理者希望利用给定的预算合理地修建设施［1，2］，
提前预判人流量的激增以杜绝安全隐患［3，4］；企业希望

实现效益最大的商业选址［5，6］、高效的资源部署［7］；市民

希望规划耗时最短的出行路线，被推荐感兴趣的景点

或餐厅［8］等等 . 随着社会经济的发展，城市中各种决策

的科学化和精细化的要求在不断提高，而支撑科学、精

细决策的基础是准确掌握城市地理信息 .
地理信息包含相对静态的、通用的基础信息以及

用于监测交通状况等城市运行的动态信息［9］. 在传统

地理信息收集方法上，前者主要通过人工测绘［10，11］的
方式收集，后者以人工巡检或者固定地理传感器感

知［12］收集为主 . 这些手段通常面临设备、人力两方面成

本较高的问题 . 比如，Google维护地图数据的成本高达

10亿美金［13］，城市管理者同样需要花费高昂的成本才

能部署足量地理传感器覆盖城市重要区域［14］. 诞生于

2004年的OpenStreetMap（OSM）（https：//www.openstreet⁃
map.org/）项目利用众包（Crowd-sourcing）的思想，由广

大的互联网用户共同贡献地理信息数据，显著降低了

地理信息的收集成本 . 但是这些地理信息仍然需要依

靠用户主动提供，数据的准确性和及时性受制于用户

的活跃程度 .
近年来，随着定位技术的普及以及移动互联网的

发展，人群在日常的活动中产生了海量的移动性数据 .
这些带有时空属性的移动性数据，能够反映城市中部

分重要的地理信息 . 例如，人群的轨迹反映了未收录的

路网位置和交通状态，基于位置的社交网络（Location-

based Social Network，LBSN）中用户在某地的贴文提及

了该地的名称或别名，司机的行车记录仪等街景数据

中记录了交通标识符的位置和交通事故等等 . 这种基

于非专职群体贡献的时空数据推测城市地理信息的理

念，是把移动群智感知（mobile crowdsensing）［15，16］的思

想应用在城市地理信息推测中 . 特别地，因为人群并非

是专门为了收集地理信息而产生数据，这种没有平台

施加控制的感知方式在移动群智感知中属于机会式感

知（opportunistic sensing）［14］范畴 . Goodchild［17］将这一理

念称为自发地理信息（Volunteered Geographic Informa⁃
tion，VGI）；Campbell 等［14］将其看作城市计算（urban 
computing）［18］中城市感知的一种方式，称其为以人为中

心的城市感知（people-centric urban sensing）. 前者是从

基础地理信息采集角度对这一理念进行阐述，而后者

更多是从地理传感器感知动态信息的角度阐述 . 但两

者传达的含义本质相同：利用城市中泛在的大量非专

职人群的时空数据推测城市地理信息是一种成本极

低、空间覆盖广、时效性强的替代或补充方式 . 由于用

来推测城市地理信息的众包时空数据由移动众包的模

式获得，且数据均具有时空属性，故此类数据又被称为

众包时空数据［13］.
虽然利用众包时空数据得到城市地理信息的理念

很美好，但是众包时空数据却因其源自非专职人员而

面临一个非常巨大的挑战——数据质量低 . 具体体现

在由非专业采集设备导致的定位精度不高、采样频率

低的问题，以及由非特定目的产生导致的时空分布倾

斜、注解行为不及时、注解或感知内容随意的问题 . 这

些问题导致了基于众包时空数据推测得到的地理信息

不准确、时空覆盖不全面，因此，引起了国内外研究人

员的广泛关注 . 比如Zhao等［19］在利用具有定位噪声的

轨迹数据推测道路位置方面做了许多工作，Kravi等［20］

基于 LBSN 数据中杂乱的文本内容推测兴趣点类别，

Song等［21］基于配送员对轨迹数据的不规范文本注解识

别兴趣点名称，Xu等［22］基于时空倾斜的轨迹数据推测

各时段各路段的平均速度 .
值得一提的是，与上述基于给定众包时空数据推

测城市地理信息不同，还有一类研究旨在通过众包平

台施加控制从而提升众包时空数据质量［13］. 施加控制

的方式包括：众包平台有选择性地招募众包工人（根据

众包工人自身出行、专业程度等信息）［23］；众包平台为

众包工人分配重复度较低的时空众包任务［24］；众包平

台为不同重要程度的任务设置不同激励措施［25］等 . 但

此类研究需要众包平台能够控制对象的移动行为或者

任务发布，对于很大一部分通过机会式感知获取的众

包时空数据不适用 . 在众包平台可进行控制时，该类工

作可看作众包时空数据驱动的地理信息推测的前置步

骤，为地理信息推测提供了更高质量的数据来源 . 但由

于众包时空数据的数据质量问题只能被缓解，而不能

被完全消除，因此仍然需要后续地理信息推测工作 .
目前众包时空数据驱动的地理信息推测相关综述

大多数据来源单一、地理实体类型单一且推测信息的

维度较为有限，如 Chao等［26］综述了基于众包轨迹数据

推测路段位置的方法，Silva等［27］综述了基于LBSN数据

的兴趣面位置发现与语义推测方法 . 虽然唐炉亮等［28］

的综述介绍了利用多种众包时空数据数据推测各类地

理实体的位置和动态属性的方法，但是该综述一方面

对地理信息推测的维度仍然不够全面（缺少对地理实

体名称等重要静态属性推测方法的总结），另一方面对
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除了定位精度不高以外的其他数据质量问题的讨论较

少（忽略了时空分布倾斜等其他数据质量问题对地理

信息推测的影响）.
鉴于此，本文以城市中的道路、兴趣点、兴趣面等

典型的地理实体为信息推测的对象，针对众包时空数

据定位精度不高、采样频率低、时空分布倾斜、注解行

为不及时、注解或感知内容随意等数据质量问题，总结

了对这些地理实体的位置和各类属性的推测方法 .
2　问题与挑战

本节首先介绍了如何利用众包时空数据推测地理

信息相关的概念，然后介绍了多种典型的众包时空数

据，接着比较了众包时空数据与其他数据源相比收集

地理信息的优劣，最后阐明了该领域的核心研究问题

和主要挑战 .
2. 1　概念

定义1 时空活动记录 
时空活动记录 p = (oidltreadingsanno)由移动对

象的唯一标识符 oid，活动发生的地理空间坐标 l，活动

发生的时间 t，移动对象在该时刻通过携带的传感器被

动感知的信息 readings，以及移动对象在该时刻主动产

生的注解 anno五元组构成 . 根据众包时空数据类型不

同，readings和 anno可能为空 .
定义2 时空活动序列 
时空活动序列为一个移动对象按时间递增排序的

时空活动记录序列，记为Toid =< p1 p2 . . . pN >. 其中，N
为时空活动记录个数 .

定义3 众包时空数据 
众包时空数据是海量移动对象的时空活动序列集

合，记为 T ={T1 T2 . . . TM }，其中，M 为移动对象的

个数 .
定义4 地理实体 
地理实体是占据了空间中一定位置的实体，具有

地理位置 shp 和属性信息 F［29］，记为 eg = (shpF)，其中

shp 为各地理实体 eg 必须具备的信息，F 为可选信息 .
地理实体 eg 的集合记为 GE. 当 shp为一个地理空间坐

标 l时，该地理实体为点状实体，如餐馆、酒店、住宅楼

等兴趣点（Point Of Interest，POI）；当 shp 为一个地理空

间坐标构成的序列< l1 l2 ln >时，该地理实体为线状

实体，如路段；当 shp 为一个封闭的地理空间多边形

< l1 l2 ln l1 >时，该地理实体为面状实体，如小区、公

园等兴趣面（Area Of Interest，AOI）. 属性F根据值类型

的差异可分为文本属性和统计属性［30］. 文本属性的值

是描述性文本，没有固定的取值范围，如地理实体的名

称就属于文本属性；统计属性的属性值有固定的取值

范围，可以是类别属性也可以是数值属性，如兴趣点类

别、道路限速等静态统计属性，以及区域人流量、路段

平均速度等动态统计属性 .
特别地，如果地理实体表示的是路段，则地理空间

坐标构成的序列中第一个坐标通常表示路段起点 l1，最

后一个坐标 ln 通常表示路段终点 . 多个路段可能共享

同一个起点或者终点，这些点即为交叉路口 . 路网是路

段的集合 .
定义5 众包时空数据驱动的地理信息推测 
基于众包时空数据 T，生成 eg.shp（geÎGEnew），或

推测 ge.F i（geÎGEexist），其中，GEnew 是新生成的地理实

体集合，GEexist 是现有地理实体集合，F i 为地理实体的

某个属性 .
2. 2　典型的众包时空数据类型

众包时空数据有多种形式，本文介绍 3种典型的众

包时空数据即轨迹数据、LBSN数据、众包街景数据，并

在表 1 中对这些数据进行比较，使读者有较为直观的

概念 .

轨迹数据是城市中常见的众包时空数据 . 轨迹数

据中的每条时空活动记录是全球导航卫星系统（Global 
Navigation Satellite System，GNSS）装置被动采集的轨迹

点，通常轨迹点间采样间隔较短（一般在数秒到数分

钟）且采样时间间隔均匀 . 由于监管的需要，城市中的

出租车、网约车、共享单车、物流快递员、外卖配送员等

在业务经营过程中都会产生海量的轨迹数据 . 此外，因

为不同业务自身的特点，移动对象有时还会产生一些

活动日志 . 通过时间将轨迹与活动日志关联后，这些活

动日志可以看作移动对象对轨迹的注解 . 比如网约车

司机在载客时会确认发起打车请求的用户的上下客状

态，快递员、配送员在配送时会确认各地址的包裹的送

达状态等等 .
LBSN数据是一种普遍存在的众包时空数据源 . 随

着移动互联网的发展，社交媒体用户常在平台上发布贴

文时可能携带位置信息，故一条带有位置的社交媒体文

档也可以看作一个时空活动记录 . 因为贴文的发布是一

种主动行为，因此用户贴文发布的时间间隔不固定，而

且一般发布频率较低 . 从分享内容上看，微博、Twitter
（https：//twitter.com）用户发布的信息涵盖了地名、标签、

包含情绪的文字等，Flickr（http：//www.flickr.com）用户以

分享照片为主 .
众包街景数据是一类具有前景的众包时空数据，

其从地面视角记录了海量的地理实景 . Mapillary

表1　典型的众包时空数据类型

类型

轨迹

LBSN
街景

数据来源

配送员、快递员、网约车等

Flickr、微博、FourSquare等
KartaView、Mapillary等

采样率

高

较低

高

多媒体

×
部分

√

注解

部分

√
×
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（https：//www. mapillary. com）和 KartaView（https：//karta⁃
view.org）是目前两个较大的众包街景数据平台 . 平台

应用程序会自动以固定的时间间隔（一般为数秒）拍摄

照片，同时记录下照片拍摄时的位置和方向等信息，并

以图像序列的形式上传到平台 . 因此，众包街景数据也

可以看作一种以照片、传感器读数为被动感知信息的

轨迹数据 .
2. 3　基于众包时空数据的地理信息推测与其他地

理信息收集方法的对比

地理信息的收集有两大主要目的，一是为了测绘

采集基础地理信息，二是为了监测城市的运行 . 在传统

上，前者的手段以人工测绘［10，11］为主，后者以人工巡检

和地理传感器［12］为主 . 由于众包时空数据可被用来推

测地理信息，因此其可以被看作一种新型的地理信息

收集方法，且一定程度上能够同时完成测绘和监测两

大任务 . 虽然从卫星图像推测地理信息也具有类似的

优点，但基于众包时空数据得到的地理信息维度更丰

富的基础上，在成本、空间覆盖、时效性上也具有一定

优势 . 表 2 从各维度比较了基于众包时空数据的地理

信息推测与其余地理信息收集方法 .

从成本角度，传统地理信息收集的方式以及通过

卫星收集的方式不论是在设备安装部署还是专业人员

聘用方面都具有较高的成本 . 而对众包时空数据驱动

的收集方法而言，一方面数据是由海量移动对象在自

身活动时被动完成积累，没有主动收集成本，另一方面

位置等地理信息是通过移动设备中的价格低廉的

GNSS模块实现收集，因此成本极低 .
从空间覆盖角度，因为专职人员有限，因此不论是

人工测绘和人工巡检，都仅能覆盖有限地理空间 . 以道

路监控、地感线圈为代表的地理传感器通常也仅部署

在重点区域，如济南某区域内 18 727条路段中仅有 354
个点位部署了道路监控［31］. 与上述方法相比，基于卫星

图像的方法具有广泛的空间覆盖，但是俯视时云层和

树木的遮挡会对地理信息的感知产生一定影响 . 而众

包时空数据驱动的收集方法，综合了市域范围内非专

职人员提供的信息，具有广泛的空间覆盖且不存在视

觉遮挡的问题 .
从时效性角度，人工测绘由于高昂的成本仅能以

季度为周期进行 . 公众可以接触到的卫星图像的更新

周期一般在周和月级别 . 人工巡检涉及人的移动，因此

信息收集的频率大概在分钟级和小时级 . 地理传感器

信息收集的时间间隔与传感器设置有关，秒级和分钟

级是常见的信息收集间隔 . 而对于众包时空数据来说，

由于其基于群体上报的数据进行更新，因此及时性非

常高，时效性在秒级 .
从地理信息感知能力角度，本文主要从位置、名称

和统计属性三个维度展开比较，主要是因为文本属性

具有任意性，而名称属性是较为通用的地理实体文本

属性 . 人工测绘的方法自主性高、目的明确，因此位置、

静态统计属性等信息都能完成采集，但因其采集频率

较低，一般不用于监测快速变化的动态统计属性 . 与之

相反，监测类的手段聚焦在地理实体的动态统计属性

感知上，如人工巡检常用于发现违章停车等实时事

件［32］，地理传感器能够监测车流量［33］等信息 . 卫星图

像中包含的信息相对丰富，除了专有的名称信息无法

感知外，可以实现位置信息的推测［34］，以及完成土地用

途分类［35］、车道数识别［36］等一些统计属性的推断 . 由

于其数据更新周期相对较短，因此一定程度上也能实

现动态统计属性的感知［37］. 而众包时空数据包含更为

丰富的信息 . 首先，由于人群的移动性特点，其天然能

够用于推测位置信息 . 其次，不同区域数据量的多少本

身也反映了人群活动的热度，照片、文本等多媒体信息

反映了土地使用、情绪变化等信息，轨迹等采样频率较

高的众包时空数据还能实现速度等信息的感知，故其

能够实现多维度的，包括静态和动态的地理实体统计

属性推测 . 最后，移动对象注解的本文中可能还蕴含了

名称，因此基于众包时空数据提取名称同样可行 .
综上所述，与其他方法相比，利用众包时空数据推

测地理实体信息具有收集成本低、空间覆盖广、数据鲜

度高、信息维度多的优点，因此其成为一种理想的收

集城市地理实体信息的补充方案 . 但由于该数据并非

由专职人员收集，故其在收集的数据质量上与其他方

式相比处于劣势 . 该劣势即是利用众包时空数据推测

地理信息面临的主要挑战和研究人员着力解决的

问题 .

表2　基于众包时空数据的地理信息推测与其他地理信息收集方法的对比

收集目的

测绘

监测

测绘+监测

收集方式

人工测绘

人工巡检

地理传感器

基于卫星图像推测

基于众包时空数据推测

成本

高

高

高

高

低

空间覆盖

有限

有限

有限

广

广

时效性

季度级

分钟级

分钟级

周级

秒级

地理信息感知能力

位置

√
×
×
√
√

名称

√
×
×
×

部分

统计属性(静)
√
×
×
√
√

统计属性(动)
×
√
√
√
√

数据质量

高

高

高

中

差
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2. 4　主要研究内容和框架

如第 2.1节所述，地理实体包含了位置以及属性两

种类型的知识 . 由于名称信息和统计属性信息在推测

方法上存在较大不同，因此本文进一步将属性知识细

分为名称知识和统计属性知识 . 利用众包时空数据完

成地理信息的收集本质上是要实现这些知识的发现与

关联 .
除了名称、位置、统计属性三类信息的推测以外，

在位置信息和统计属性推测前，地图匹配技术常常需

要被用到 . 故本文将基于众包时空数据的地理信息推

测从实现路径上分为地图匹配、名称提取、位置发现和

统计属性推测四部分，各块研究内容之间的关联关系

如图 1所示 . 挖掘得到的知识可以直接支持设施选址、

流量预测、路线规划、调度部署等上层基于位置的城市

应用，或者与现有地理信息进行地图融合［38，39］后支持

上层应用 . 四块研究内容的具体含义如下 .
（1）地图匹配旨在将众包时空数据与现有地理信

息关联，用于推测地理实体统计属性，以及基于未匹配

上的众包时空数据发现地理实体位置 .
（2）名称提取旨在基于众包时空数据中的海量注

解信息提取名称 .
（3）位置发现旨在基于众包时空数据中的空间坐

标信息推测地理实体的位置 . 根据待发现位置的地理

实体的名称是否已知，分为命名地理实体发现和匿名

地理实体发现两种方式 . 两者的主要区别为是否对

用于推测位置信息的众包时空数据做出限定 . 前者

需要基于“名称提取”提取得到的名称，在众包时空

数据中筛选提及该名称的众包时空数据子集推测名

称对应的位置；而后者一般直接采用全量的或者通过

经过“地图匹配”而匹配失败的众包时空数据推测地理

实体位置 .
（4）统计属性推测旨在基于关联在地理实体上的

众包时空数据推测地理实体的统计属性 . 根据地理实

体位置是否源自现有地理信息，数据的来源有两方面 .
第一，如果地理实体的位置信息通过“位置发现”推测，

则众包时空数据与地理实体位置已经天然完成关联，

可直接用于统计属性推测；第二，如果地理实体的位置

来自现有地理信息，则众包时空数据需要先通过“地图

匹配”将众包时空数据关联到现有地理实体上，然后基

于匹配成功的数据推测统计属性 .

2. 5　数据质量问题对地理信息推测的影响

如第 2.3节所述，由于众包时空数据质量较低的问

题，其对于地图匹配、名称提取、位置发现以及统计属

性推测四方面都带来了巨大的挑战 . 图 2 对众包时空

数据中的各种问题对地理信息推测带来的挑战进行了

总结 . 众包时空数据由非专职人员产生，这一方面意味

着人群采用非专业设备进行数据采集，另一方面意味

着人群产生数据的行为并非是测绘或监测驱使 . 前者

存在定位精度不高、采样频率低的设备质量问题，后者

导致了数据时空分布高度倾斜、注解时间存在噪声、注

解或感知的内容随意的人为问题 . 下面对这五方面问

题分别进行介绍，并讨论这些问题对地理信息推测带

来的挑战 .

2. 5. 1　定位精度不高

由于众包时空数据是随着移动互联网的兴起而广

泛出现，因此一般众包时空数据中位置信息来自手机

中的定位模块 . 这类GNSS定位装置的定位误差一般为

图1　众包时空数据驱动的地理信息推测框架

图2　众包时空数据驱动的地理信息推测框架
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5~15 m，尤其在一些城市中楼宇密集的区域，因为峡谷

效应会产生较大的定位误差 . 这类定位误差对于位置

发现和地图匹配均会产生不利影响 . 从位置发现角度，

较大的定位误差会导致空间相近的平行路段难以区

分、空间相近的楼宇识别困难等问题出现 . 从地图匹配

角度，由于定位误差的存在，在地理实体分布较密的城

市区域，最近邻匹配往往会关联出错 .
2. 5. 2　采样频率低

由于 LBSN 等因为移动对象主动发布的行为而产

生的众包时空数据本身频率极低，故这里主要讨论轨

迹等通过被动方式采集的众包时空数据的采样频率对

地理信息收集的影响 . 通常情况下，移动设备为了省电

等因素的考虑，不会将采样频率设置过高 . 根据 Yuan
等［40］的统计，在北京的一份出租车数据集中仅有 34%
的轨迹数据采样间隔在 1 min以内 . 这些低采样率的轨

迹数据同样会给位置发现和地图匹配带来困难 . 比如

对于位置发现的典型应用路网生成而言，为克服空间

上数据稀疏的问题，通常会将一条轨迹中时间上前后

连续的两个点画直线连接，基于这些连线生成路段 . 如

果移动对象行驶在非直线上移动或者进行了转弯，在

采样频率较低时，两点的连线与真实路网情况相差甚

远 . 对于地图匹配来说，低采样频率导致两点间移动对

象的位置存在极大的不确定性，进而影响移动对象真

实移动路段序列的推测 .
2. 5. 3　时空分布倾斜

测绘、巡逻这些地理信息收集方法一般都是有计

划、有组织的，因此数据的收集在时空上分布较为均

匀 . 而对于众包时空数据而言，移动对象的移动由其主

观意愿驱动（以 LBSN 为代表）或者是业务经营需要产

生（以网约车、快递员为代表）. 人群活动在时空上服从

长尾分布的现象导致了收集的数据在时空上的分布具

有高度倾斜的特点［41］. 时空上高度倾斜的数据分布造

成了在空间上某些热门区域数据重复收集，而另一些

冷门区域仅有很少或者几乎没有数据，该问题在时间

域上同样存在 . 在数据缺失的区域，由于位置和名称的

唯一性，无法完成位置发现和名称提取任务，但是对统

计属性的推测通过相关性建模依然有可能实现 . 然而，

对缺失属性进行准确推测本身也是难点 .
2. 5. 4　注解行为不及时

不同于传感器被动感知，感知的信息一定对应了

感知的时间，注解是人群的主动行为 . 因此，注解内容

发布的时间可能对应了稍早之前已经完成了的活动 .
比如，配送员在配送完某地的包裹后过了一段时间才

确认包裹送达，社交媒体用户晚上回家后才提及白天

游玩的景点等等 . 在这种情况下，注解中提及名称时用

户的空间坐标就不是名称对应的真正地点 . 该问题会

对位置发现中的命名位置发现产生干扰 .
2. 5. 5　注解或感知内容随意

由于人群的活动并非是为了测绘或者监测，因此

他们注解或者携带的传感器感知的内容具有很强的随

意性 . 这种随意性对名称提取和属性推测都会产生影

响 . 从名称提取角度，首先注解的内容不一定都是名

称，其次即使注解的内容包含了名称，如何准确地识别

名称、发现别名，以及纠正自然语言中的错别字都是难

点 . 从统计属性推测角度，人群提供的信息可能并不能

直接得到地理实体的统计属性，但可能注解或感知的

信息和地理实体的统计属性具有相关性 . 比如众包时

空数据可能并没有收集地理实体的类别，但是可根据

移动对象的平均通行速度、驻留时长等信息反映，因此

需要进一步建模 .
3　研究现状分析

本节对众包时空数据驱动的地理信息推测的研究

现状进行总结与对比分析 . 首先介绍利用众包时空数

据推测城市地理信息的预处理步骤地图匹配，然后分

别介绍对地理实体名称、位置、统计属性三类信息推测

的现有工作 .
3. 1　地图匹配

地图匹配是指将众包时空数据与现有地理信息数

据的关联，其是利用众包时空数据推测地理信息的基

础 . 地图匹配有两个作用：第一，通过关联在现有地理

实体上的众包时空数据，实现对后续多种地理实体统

计属性（比如速度、流量等）的推测；第二，匹配失败的

众包时空数据，意味着某位置有活动的发生，而该位置

缺失地理实体信息，进而可以利用众包时空数据补全

和更新缺失地理实体位置信息 .
对于轨迹等采样频率较高的众包时空数据，因为

其序列上下文信息丰富，故在地图匹配之前，不仅能够

通过噪声过滤消除一些定位错误，而且还可以通过驻

留点检测识别移动对象运动和静止的语义，以实现后

续更高质量、目的更明确的地图匹配［42］. 噪声过滤方法

大致分为三大类：基于均值滤波的方法［43］，基于卡尔曼

或粒子滤波的方法［43］，以及基于启发式的异常点检测

方法［44］. 前两者将噪声点替换为一个估计的值，而后者

直接将异常点从轨迹中移除 . 基于启发式的异常点检

测方法基于当前轨迹点及其前驱轨迹点，计算每个点

的瞬时速度 . 如果瞬时速度大于一个给定的阈值，当前

轨迹点会从原有数据中移除 . 在驻留点识别方面，Li
等［45］提出了一种基于距离阈值和最短停留时长的驻留

点检测方法 . 首先从一个锚点出发，定位一段由其和其

后继构成的最长子时空活动序列，在该序列中锚点与

后继点的距离均小于距离阈值 Dmax. 如果该锚点与时
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间上间隔最远的一个Dmax 内的后继点的时间跨度大于

最短停留时间 Tmin，则该段子序列看作一个驻留点，锚

点会被移动到该段子序列的直接后继 . 否则，锚点设置

为当前锚点的直接后继，继续检测 . 该过程不断重复，

直到锚点移动到时空活动序列的末端，该时空活动序

列中所有驻留点检测完毕 . Yuan等［46］用密度聚类的思

想对其进行改进，使在检测候选驻留点时锚点可以根

据密度可达移动，使其能够更好地识别出租车的上下

客地点 .
在完成众包时空数据预处理后，处理干净后的众

包时空数据即可与地图匹配 . 由于 AOI在地理空间上

占据一定较大区域面积，因此众包时空数据与 AOI 的
匹配方法较为简单，只须判断空间包含关系［47］即可 . 而

对众包时空数据与 POI 或路网的匹配则较为复杂 . 根

据众包时空数据在匹配时是基于单条时空活动记录还

是整条时空活动序列，地图匹配可分为时空活动记录

与地理实体的匹配和时空活动序列与地理实体的

匹配 .
3. 1. 1　基于时空活动记录的匹配

时空活动记录与地理实体的匹配一般用于时间序

列上非常稀疏的、几乎不存在序列依赖关系的众包时

空数据匹配问题上 . 如 LBSN 数据与 POI 匹配时，由于

每条数据基本都是独立产生，一般采用最近邻匹配或

者基于距离阈值的匹配［20］. 在轨迹中的驻留点与 POI
匹配时，可使用基于空间相交关系或者最近邻的方

法［48~50］、采用贝叶斯网络的方法［51］以及基于梯度提升

树的方法［52，53］等 . 此外，在打车等场景中，请求方仅有

单个坐标点已知，Wu等［54］利用生成模型建模了在路段

上的移动对象产生一个坐标点的过程，并基于历史数

据估计了生成模型的参数，然后将单坐标点匹配建模

为最大后验估计问题（Maximum-A-Posteriori，MAP）.
3. 1. 2　基于时空活动序列的匹配

时空活动序列与地理实体的匹配可以考虑更多因

素，原因是时空活动序列前后存在一定程度的依赖关

系，关联时考虑上下文能够提升整体匹配的准确性 .
由于轨迹数据的普遍性和通用性，轨迹数据和路

网的匹配吸引了研究人员的广泛关注，该工作通常被

称为路网匹配［40，55~57］. 经典的算法通常将该问题建模

为求解隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，HMM）

的隐状态序列，动态规划算法是常用解法［40，55，56］. 随着

深度学习的发展，现在也有一些研究采用递归神经网

络等深度学习模型完成这一目的［57，58］. 如 Ren 等［58］将
轨迹与路网的匹配看作一个“序列到序列”问题，提出

了细粒度路网匹配框架 MTrajRec，其不仅能实现轨迹

与路网的匹配，还能减少低采样频率轨迹的不确定性 .
MTrajRec 的结构如图 3 所示，其遵循编码器-解码器结

构 . 编码器以网格化的原始轨迹作为输入，解码器融合

天气等外部因素后，通过注意力机制和前一时间步的

信息，基于多任务模块同时输出匹配的路段编号以及

距离路段起始的偏移率 . 由于目标采样频率可能高于

原始输入，因此解码器根据当前时间步观测是否缺失，

分别执行插值匹配或者直接匹配 . 在直接匹配时，当前

轨迹点距离附近路段的距离会作为一个软掩码施加在

路段预测之前 . 该软掩码作为先验知识以提升匹配准

确性 .

在将驻留点与POI匹配时，由于一个移动对象的驻

留点间虽然时间间隔较远，但有时语义上前后依然存

在着某些依赖关系，故有些工作也考虑了上下文信

息［59~61］. Yan 等［59］利用 HMM 推测驻留点序列对应的

POI 类别访问序列 . Nishida 等［60］将驻留点和地点的关

联问题建模为半监督学习，利用分层贝叶斯模型进行

匹配 . Suzuki等［61］利用整数规划的方法进行匹配 . 上述

工作主要聚焦在研究移动对象行动意图未知的情况

下，将轨迹数据与空间相近的地理实体进行关联 . 而如

果已知移动对象要访问的地理实体，现有方法可能产

生不合理的匹配 . Ruan等［62］以平台知晓配送员配送旅

程中必须要访问的投递地点集合为例，研究了已知驻

留意图下，考虑上下文的驻留点与地点的匹配问题 .
3. 2　名称提取

名称是对某一地理实体的唯一性指代（指位性），

比空间地理坐标更容易让人理解和记忆 . 人们通常很

少知道他们经常访问的场所、道路的经纬度，但是当提

及这些场所或道路的名称时，他们能够很容易将其与

具体地理实体联系起来 . 此外，名称对于地理信息的检

索等场景而言也不可或缺 .
有别于地理实体的统计属性，由于名称的唯一性，

该信息无法基于别的因素推测，只能依靠人的采集 . 从

众包数据角度，早期有一些工作利用海量网页文档提

图3　基于深度学习的细粒度路网匹配模型MTrajRec的结构
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取名称［63］. 随着移动互联网的发展，基于众包时空数据

中移动对象的主动注解提取名称变得更为常见，这些

方法主要利用两种带注解的众包时空数据：LBSN数据

和物流配送数据 .
3. 2. 1　基于LBSN数据的名称提取

在 LBSN 数据方面，研究人员主要聚焦在判断

LBSN数据中用户打的标签（tag）是否是名称 . 一些早期

的工作［64］从GeoNames等外部数据源中获得名称，通过

和标签比较来确定其是否为名称 . 但这类方法仅能完

成标签是否为已有名称，无法从LBSN数据中提取新名

称 . Hollenstein等［65］采用一些简单规则进行判断，如标

签中是否包含了“市”“区”“路”等关键词 . 但这类方法

只能识别有限的符合一定命名模式的名称 . Rattenbury
等［66］提出了两种基于统计学中显著性检验的名称识别

方法 . 这两种方法都基于一个非常直觉的洞察：一个在

一定区域内经常被提及，而在其他区域很少被提及的

标签，更有可能是名称 . 这一想法与信息检索领域中的

著名算法词频-逆文档频率法（Term Frequency-Inverse 
Document Frequency，TF-IDF）［67］思想类似 . 故 Ratten⁃
bury等［66］的第一种方法是基于 TF-IDF的算法 . 该方法

首先通过 k-Means［68］将 LBSN 数据聚类为多个地理区

域，然后将当前区域看作文档，区域内所有的标签看作

词，全体区域看作文档语料库，然后计算当前区域上每

个标签的 TF-IDF值，如果一个标签的 TF-IDF值高于一

定阈值，其被认为是名称 . Rattenbury 等［66］还提出了一

种尺度结构识别方法，该方法的思想是如果一个标签

是名称，提及该标签的LBSN数据的空间分布应该在任

意空间尺度上都仅以单个簇的形式出现 . 但是上述两

个方法也存在一定问题：由于其没有考虑时间维度的

信息，统计意义上显著的标签可能是一些事件词汇，比

如“某马拉松比赛”等等 .
3. 2. 2　基于物流配送数据的名称提取

在物流配送中，名称信息隐含在用户填写的收货

地址中 . 从收货地址中提取名称可以建模为自然语言

处理中经典的命名实体识别问题（Named Entity Recog⁃
nition，NER），并通过序列标注模型［69］进行提取 . 如

Abid等［70］利用双向长短期记忆神经网络（Bi-directional 
Long Short Term Memory neural network，BiLSTM）实现名

称提取 . 得益于最近自注意力结构在序列数据上相较

于长短期记忆神经网络（Long Short Term Memory neu⁃
ral network，LSTM）等递归神经网络的建模优势，Song
等［21］提出了如图4所示的在预训练语言表征模型（Bidi⁃
rectional Encoder Representation from Transformers，
BERT）［71］上 叠 加 条 件 随 机 场（Conditional Random 
Field，CRF）的序列标注方法，实现了更为精准的名称

提取 . 此外，He等［72］在名称提取的基础上，以填写某名

称的用户群体移动性画像为依据，利用深度孪生网络

实现了地理实体别名识别，进一步完善了名称知识库 .

3. 3　位置发现

地理实体的位置是地理实体最重要的信息 . 在地

理实体位置发现中，根据是否利用名称对众包时空数

据进行筛选，可以将问题分为命名地理实体位置发现

和匿名地理实体位置发现两类 . 在命名地理实体位置

发现中，需要基于众包时空数据发现对应该名称的单

一地理实体位置；而在匿名地理实体位置发现中，需要

基于众包时空数据生成包含位置信息的地理实体集

合 . 由于这两类问题发现的地理实体可以是个体也可

以是集合，故下面分别进行讨论 .
3. 3. 1　命名位置发现

利用众包时空数据进行命名地理实体发现，不仅

能够发现地理实体的位置，本质上还完成了名称与位

置的链接 . 命名地理实体位置发现的一般流程是基于

3.2节提取的名称，筛选出注解中提及该名称的众包时

空活动记录子集，基于这部分子集的空间坐标集合，生

成不同地理实体的位置表示 . 根据生成的地理实体的

类型不同，下面分别介绍命名路段位置发现和命名

POI，AOI位置发现两类问题 .
3. 3. 1. 1　命名路段位置发现

由于用户在路上较少产生注解行为，因此命名路

段位置发现的工作较少 . Gao 等［73］为了解决路段上数

据较为稀疏的问题，基于路段一般为线状的观察，将

LBSN 数据按经度或纬度值大小顺序依次连线构成路

名对应的路段表示 . 但在数据非常稀疏的路段，基于连

线的方法描述路段准确性不高 .
3. 3. 1. 2　命名POI、AOI位置发现

除道路之外，POI 和 AOI 是另两类重要的地理实

体 . 与命名路段位置发现鲜有研究相反，命名POI，AOI
位置发现的问题有较多的研究 . 原因是LBSN数据和物

流配送数据中的注解行为更多发生在地点或区域上 .
在LBSN数据方面，在利用名称对标签进行筛选之

图4　Song等[21]提出的名称提取模型
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后，筛选得到的文档的经纬度点集合后续通过聚类［74］、
密度估计［64，65］、Delaunay 三角化［75］以及标准差椭圆［73］

等方法得到了 POI 或 AOI 的点表示和面表示 . 较为遗

憾的是，由于 LBSN 数据的产生方式，往往用户提及的

名称较为集中，都是一些较为知名的景点、商铺等场

所，而且这些名称往往是对一个较大的区域范围的指

代 . 因此，得到的信息对现有POI，AOI数据起到补充或

更新的作用有限 .
在物流配送数据方面，基于确认某名称的包裹收

货时配送员所在的位置集合，也能够进行命名POI，AOI
推测 . 在POI位置推测方面，Ruan等［62，76］最先研究了该

问题，并通过计算空间质心的方式得到了名称对应的

地点 . 意识到配送员确认收货的时间可能存在滞后，从

而导致了配送员注解的位置并非是名称对应的地点的

问题，Srivastava 等［77］提出了基于密度的含噪数据空间

聚类算法（Density-Based Spatial Clustering of Applica⁃
tions with Noise，DBSCAN），其选取数据点个数最多的

簇作为名称对应的地点表示 . 除了上述无监督的位置

推测方法之外，Forman 等［78］以名称对应的所有位置作

为地点候选，利用成对学习排序的模型，选择赢得比较

次数最多的位置作为名称对应的地点 . 由于成对学习

排序模型每次仅考虑两个地点候选，缺少全局的视角，

Song 等［21］提出了一个端到端的位置推测模型，直接推

测名称对应的地点位置 . 该方法以位置数据最多的区

域为中心，将其附近一定范围内的地理空间网格化，并

为每个格子从物流注解数据以及客户位置数据中提取

多种特征，然后采用图像中的语义分割模型挑选出名

称最有可能对应的地点所在格子 . 上述方法中对位置

集合的选定仅局限在配送员确认收货时的位置附近，

在配送员存在普遍的确认收货滞后的情况下难以准确

推测地点 . 与每次配送仅考虑配送员确认收货时所在

位置不同，Ruan等［79］意识到配送员在配送过程中会在

地点产生驻留行为，因此在每次配送某个地名的包裹

时，以配送员出发配送的时间为下界，以确认收货的时

间为上界，提取这一段时间内的配送员轨迹中的驻留

点作为该次配送的地点候选，使地点候选更有可能包

括地名对应的地点 . 基于框定的地点候选，Ruan 等［79］

提出了一个基于Transformer编码器［80］的端到端地点推

测模型 LocMatcher以适应不同地名对应的地点候选个

数动态变化的情况 . LocMatcher的结构如图 5所示 . 每

个地点候选自身的画像以及地点候选和名称的相关性

特征构成每个地点候选的特征向量，所有地点候选的

特征向量会一同输入到 Transformer编码器中用于感知

全局地点候选之间各维度之间的关系 . 在全局关联性

建模后，每个地点的嵌入向量会与名称特征向量以注

意力的形式计算相关性，得分最高的地点候选为模型

推测的名称对应地点 . 与 Song等［21］的方法会产生冗余

地点候选不同（一定范围内所有格子都会被看作地点

候选），该方法仅考虑移动对象有访问的位置作为地

点候选，并且地点候选的位置直接估计自轨迹，相较

于格子中心更为准确 . 除命名 POI 位置推测之外，在

命名 AOI 位置推测方面，Dahiya 等［81］采用核密度估计

（Kernel Density Estimation，KDE）的方法识别了社区名

的区域范围 .

表 3对现有的众包时空数据驱动的命名地理实体

位置发现方法进行了对比 . 可以发现，虽然LBSN数据、

物流配送数据产生方式不同且两个研究领域交集较

少，但两类数据本质上都隐含了人对于位置的名称注

解，因此具有类似的地理实体位置发现方法可供一起

讨论 . 所有方法都可以大致分为位置候选生成和位置

候选选择两阶段，具体可分为三类：（1）仅生成唯一的

位置候选的方法，（2）生成多个位置候选并启发式选择

位置候选的方法，（3）同样生成多个位置候选，但采用

监督学习选择位置候选的方法 . 从位置候选表示能力

的角度，由于 GNSS 定位噪声的存在，通过多个注解位

置聚合得到的位置候选具有较准的位置候选表示能

力；其次是空间网格划分的方法，其位置候选表示能力

取决于网格划分的空间分辨率（空间分辨率是位置候

选表示能力和位置候选选择准确性的权衡）；最次是直

接使用原始注解位置来表示位置候选的方法 . 从对注

解不及时鲁棒性的角度，全量注解位置共同作用于地

理实体位置表示的方法没有抵御注解不及时的能力，

仅采用部分注解位置表示地理实体位置的方法对注解

不及时具有一定的鲁棒性，在前者基础之上，融入额外

信息的方法能够进一步提升对注解不及时的鲁棒性 .
3. 3. 2　匿名位置发现

命名地理实体位置发现需要依靠移动对象的主动

注解，因此仅限于通过 LBSN、物流配送等有限的众包

时空数据实现 . 众包时空数据中更常见的一类数据是

图5　Ruan等[79]提出的命名地点发现模型
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仅由移动对象被动产生的、无名称注解的轨迹数据 . 用

这类数据发现的地理实体虽然是匿名的，但是对于路

径规划、嫌疑地点发现等一些不依赖名称的应用场景，

同样很有价值 . 与介绍命名地理实体位置发现时相同，

根据发现地理实体的类型不同，下面分别讨论匿名路

网位置发现和更新，以及匿名兴趣点、兴趣面发现和

更新 .
3. 3. 2. 1　匿名路网位置发现

基于众包轨迹数据的路网推测在近 20年被广泛研

究，至今仍是一个较为热门的研究问题［82，83］. 该方法相

较于基于卫星图像的路网推测，一方面树木的遮挡不

会造成道路信息收集失败的问题，另一方面轨迹数据

天然反映了道路的通行方向，生成的路网具有更强的

实用价值 .
早期的路网推测算法以无监督学习为主，Biagioni

等［84］将这些方法分为三大类 .（1）基于聚类的方

法［82，85~87］. 这类方法首先通过空间聚类算法从原始轨

迹点中得到顶点（或者小路段），然后利用轨迹数据将

这些顶点（或者小路段）连接起来形成路网 . 如

Edelkamp等［85］首先基于距离和方向角初始化一些种子

地点，然后采用 k-Means 聚类算法调整簇的中心，再利

用轨迹数据将这些地点连接，构成路段；Chen等［86］首先

采样一些轨迹点，然后基于聚类的方法生成局部的小

路段，最后利用轨迹数据将这些小路段连接；Stanojevic
等［87］通过聚类得到顶点，通过轨迹得到路段，最后利用

图稀疏化操作简化路网；Fang 等［82］基于多种移动对象

的轨迹数据，设计了车辆类型感知的聚类算法找到局

部有代表性的路网顶点，然后通过路网匹配算法将路

网顶点连接 .（2）基于轨迹合并的方法［88，89］. 这类方法

直接合并不同轨迹中由任意连续的两个轨迹点构成的

边，从而得到路网 . 如Cao等［88］基于粒子模拟减少轨迹

点的噪声，用一种强度较大但是影响范围较近的力将

附近的轨迹拉到一起，用一种强度较小但是影响范围

较远的力防止轨迹偏离过远 . 基于去噪后的轨迹，通过

共享轨迹段生成路网 .（3）基于 KDE 的方法［83，90~92］. 这

类方法对原始轨迹点进行核密度估计，并用多种图像

处理技术（如膨胀、闭运算、骨骼化等）得到道路中心

线 . 由于这类方法基于图像处理技术，故还需要通过一

些后处理算法从图片中提取可路由的路网 . 如Biagioni
等［90］利用 KDE，将区域内轨迹点的分布提取为不同置

信度的道路中心线，然后利用骨骼化技术从图片中抽

取路网，最后采用一种密度感知的路网匹配算法移除

较少车辆通行的道路中心线 . 与大部分路网推测算法

关心全局路网推测准确性不同，RoadRunner［93］侧重在

轨迹数据量多的区域生成更高精度的路网，其也可以

被看作一种基于轨迹合并的算法 . RoadRunner 从一个

顶点出发，沿轨迹流出方向创建小路段，并以轨迹集合

后续移动的空间分布相似性为依据，尝试将小路段与

已生成路网进行融合 . 由于RoadRunner生成路段需要

依靠较多的轨迹，因此其后续又可与现有路网推测算

法的结果融合，以进一步提高路网推测的召回率 .
上述无监督的路网推测算法通常需要设置大量经

验参数，且一致的参数难以确保在各区域都能获得较

好的效果，若参数设置不当则可能导致空间相近的平

行路段过度合并，或者一条路段识别为多条的情况出

现 . 此外，基于连接一条轨迹中前后两个轨迹点从而生

成路段的方法［85，88，90］会导致产生很多“快捷路径”

（shortcut）的问题 . 因此，最近也出现了一些基于监督

学习的路网推测算法［94，95］，以学习轨迹到路网的映射

关系 . 这类方法主要受基于卫星图像的路网推测启发，

将要推测路网的区域划分为多个空间瓦片，然后从每

个瓦片内的轨迹数据中抽取多种特征，将瓦片内轨迹

到路网的映射建模为图像翻译问题 . 这类方法一方面

基于数据自动学习映射关系，减少了需要手工设置的

表3　众包时空数据驱动的命名地理实体位置发现方法对比

地理

实体

路段

POI或AOI

额外信息

无

无

客户位置

注解前

驻留位置

监督

无

无

有

有

有

文献

文献[73]
文献[62,76]
文献[74,77]

文献[64,65,81]
文献[75]
文献[73]
文献[78]
文献[21]
文献[79]

位置候选

生成方法

经纬度顺序连线

质心

聚类

KDE
Delaunay三角化

标准差椭圆

所有注解位置

空间网格划分

聚类

位置候

选个数

唯一

唯一

多个

多个

唯一

唯一

多个

多个

多个

位置候选

选择方法

—

—

点数最多

密度最大

—

—

F成对排序

UNet
Transformer

能力比较

位置候选

表示能力

弱

强

强

强

强

强

弱

中

强

对注解不及

时鲁棒性

弱

弱

中

中

中

中

中

强

强
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参数量，另一方面可以看作基于KDE的方法的拓展，能

够较好地应对低采样率的轨迹数据 . DeepMG［95］在一个

瓦片内，从空间视角和转移视角提取了轨迹中的多种

特征，然后通过多任务学习提升道路中心线推测的准

确性 . Wu等［94］和Yang等［96］具有类似的思想，但其意识

到路网推测在轨迹稀疏区域较难实现，进而通过同时

以轨迹数据和卫星图像数据作为输入，从而推测更为

准确的路网 . 以Wu等［94］提出的DeepDualMapper为例，

所提方法如图 6所示 . 其通过 UNet网络分别单独实现

了基于轨迹数据和基于卫星图像的路网推测，然后在

解码最终融合后的路网时，不同层级的特征图（feature 
map）会通过门控机制进行融合 . 该模型在训练时，不

同层级的特征图都会得到训练，使模型能够更好地融

合两部分信息，结合两种信息各自优势完成预测 . 与基

于 KDE 的方法类似，这类基于图像的方法也需要后处

理算法［95］来保证路网的拓扑连通性和正确性 .

表 4对比总结了具有代表性的众包轨迹数据驱动

的匿名路网位置发现方法 . 由于路网不仅具有位置信

息，还包含路段与路段之间的拓扑关系，现有方法大致

可分为位置推测和拓扑构建两阶段 . 在位置推测阶段，

除了基于图像的方法直接端到端推测所有路网位置

外，其余方法均可分为道路点识别和路段生成两步 . 道

路点识别方法各异，但核心是从海量轨迹点中寻找局

部较为密集、朝向等性质相似的代表性位置；路段生成

用于连接上一步识别得到的道路点构成路段，具体可

分为基于轨迹连接的生成以及基于朝向和距离的聚类

两种 . 在拓扑构建阶段，由于轨迹天然代表了路段之间

的拓扑连通性，因此现有方法基本都通过轨迹构建路

网拓扑 . 在具体方法上，轨迹连接、轨迹合并属于在构

建路网位置时同时保证拓扑正确性的方法，而路网匹

配则是属于在位置推测结束后再执行的后处理方法 .
同时，表 4从“反向相近路（识别）”“同向相近路（识别）”

“低采样率轨迹（处理）”“稀疏轨迹生成（路段）”四个维

度比较了不同方法的处理能力 . 可以发现，在路网生成

中考虑对象移动方向信息的方法均具有反向相近路识

别能力；监督学习方法以及融入额外信息的方法具有

识别同向相近路的能力；在路段生成中，只要非基于轨

迹连接生成路段的方法，均能较好地处理低采样率轨

迹带来的“快捷路径”问题，此外如果采用低采样率轨

迹连接生成路段，图稀疏化也一定程度上能够缓和该

问题；在基于稀疏轨迹生成路段方面，基于朝向、距离

的聚类生成路段的方法会面临数据不够无法生成的问

题，考虑了轨迹前后点连线的路段生成方法一定程度

上能够解决该问题，而通过融合卫星图像侧检测得到

的道路，具有更优的路段生成能力 .
除了从无到有的路网推测外，利用众包轨迹数据

进行现有路网的更新同样吸引了学界的关注 . 目前大

部分有人居住的区域多少有积累一些路网数据，这些

路网数据有可能缺乏维护，从而较为过时或者不全 . 因

此，对这部分现有路网的更新也更具有现实意义 . 利用

众包轨迹数据进行路网更新一般遵循三步模式：（1）将

轨迹数据在现有路网上进行路网匹配，并筛选得到匹

配失败的轨迹；（2）利用路网推测算法基于匹配失败的

轨迹生成路网；（3）将生成的路网与现有路网进行融

合［97~100］. 因此，上述路网位置发现算法也均可以看作

路网更新算法的第二步 . Wang等［97］首先提出了路网更

新的问题，其对未匹配成功的轨迹采用以轨迹 Haus⁃
dorff 距离为相似性度量的单联接聚类的流式变种算

法［101］进行聚类，然后利用多边形主曲线（polygonal prin⁃
cipal curve）算法［102］提取每个簇的代表性路段，最后通

过一些启发式规则将生成的路段与现有路网连接 . Cao
等［100］首次研究了基于众包行人轨迹的步行道路补全

问题 . 其首先将所有行人轨迹中最后路网匹配成功的

轨迹点进行聚类，得到步行道路的出入口，然后对每个

出入口对之间的轨迹用相似方法聚类，之后每个簇内

轨迹对应的空间区域转换为地点网格为顶点、地点间

相邻关系为边、地点轨迹出现概率为权重的图，并将代

表性步行道提取问题建模为图上的最短路发现问题，

最后利用A*算法提取每个簇的代表性步行道 . 但如介

绍路网推测时提到的，基于轨迹聚类的方法无法基于

低采样率轨迹生成准确的路段表示，故Wu等［98］和 Shan
等［99］提出了基于轨迹点的路网更新算法以解决这一问

图6　Wu等[94]提出的融合轨迹数据和卫星图像的路网发现方法
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题 . Wu等［98］提出了一种考虑方向和距离的聚类算法对

原始轨迹点进行聚类，然后通过轨迹将生成的路段和

现有路网相连 . Shan 等［99］基于全量轨迹点构建无向

图，然后通过对其稀疏化以及进一步精细化得到缺失

路段， 最后以匹配失败轨迹前后匹配成功路段作为接

口路段，将缺失路段补全至现有路网中 . 意识到基于

轨迹点的路网更新算法在轨迹数据量少的区域无法

生成道路，同样存在不足，故 Wang 等［103］提出了一种

同时考虑轨迹点和轨迹段的路网更新算法 HyMU，他

们分别对轨迹点和轨迹段采用采用聚类算法，然后利

用扫描线（sweep line）算法［104］得到每个簇的代表性路

段候选，接着将相似的路段候选继续通过扫描线算法

合并，最后基于空间临近性将推测的路段与现有路网

连接 . 上述算法均遵循传统的三步路网更新模式，但

第一步路网匹配本身也可能带来误差，从而导致路网

更新的误差 . 针对该问题，Chao等［105］提出了一个路网

匹配和路网更新联合优化的通用框架，以互相增强路

网匹配和路网更新的质量 . 该框架是一个迭代式的优

化方法，在每轮迭代中，会依次进行路网更新、在更新

后的路网上进行路网匹配、评估效果增益，该过程不

断迭代直到不再有效果增益，即得到最终更新后的路

网 . 此外，路网中最需要确保的是路口的拓扑准确性 .
Zhao等［19］专门从校准路口拓扑角度出发对路网更新问

题进行了研究，他们首先通过基于方向信息的聚类算

法定位路口及其影响范围，然后再对影响范围内的轨

迹进行聚类，并从每个簇中提取道路中心线作为路口

的子路网，最后通过将子路网与对应区域内的现有路

网进行路网匹配以发现不一致的拓扑，从而进行路口

拓扑更新 .

3. 3. 2. 2　匿名POI、AOI位置发现

与匿名路网位置发现相同，匿名 POI，AOI 位置发

现同样具有价值 . 其一般有两个应用场景：首先，可以

发现一些现有地理数据库中不存在的地点，可能是新

的地点，也可能是一些嫌疑地点，比如可以从危化品车

辆的驻留中发现违规小化工厂［106］；其次，与线状的路

段不同，地点通常在空间上占有一定面积，且大小不

一，但地理数据中鲜有地点的轮廓信息，而对匿名POI，
AOI的推测过程中通常可以得到地点较为准确的轮廓，

有助于后续实现众包时空数据和地点的准确关联 .
匿名 POI，AOI位置发现主要通过对轨迹中的驻留

点聚类实现，簇的质心是 POI的地理坐标点表示，簇的

边界是 POI，AOI的地理多边形表示 . Ashbrook等［107］较
早研究了该问题，并应用 k-Means对众包时空数据聚类

从而生成地点 . 但是在地理空间上，实际的地点个数未

知，难以设置 . 故 DBSCAN［108］和用于识别聚类结构的

排序点聚类算法（Ordering Points To Identify the Cluster⁃
ing Structure，OPTICS）［109］等基于密度聚类的方法后续

更常被用于众包时空数据的地点生成任务中［110~113］. 然

而，上述算法无法约束生成的簇的大小，而在地点推荐

中，用户希望得到的地点较为具体，故Zheng等［114］提出

了一种基于网格合并的方法生成地点 . 该方法首先将

空间划分为均匀的网格，然后统计每个格子内点数据

点的个数，接着每次贪心地选择驻留点个数最多的格

子，将其与周围 8个邻接的包含驻留点的格子合并，构

成一个簇，该过程不断迭代，直到所有包含数据点的格

子被分配到某一簇中时停止 . 同样为了控制生成地点

的大小，Ruan等［79］利用以最大距离阈值为停止条件的

层次聚类算法［115］得到包裹的投递地点候选集合 . 该算

法避免了基于网格合并的方法对空间的离散化，并在

表4　众包轨迹数据驱动的匿名路网位置发现代表性方法对比

额外

信息

无

车辆

类型

卫星图像

监督

无

有

无

有

文献

文献[85]
文献[86]

文献[87]

文献[88]
文献[90]
文献[95]
文献[82]
文献[94]
文献[96]

位置推测

道路点识别

聚类

轨迹点采样

聚类

粒子模拟

轨迹线图KDE
语义分割网络

EM算法

语义分割网络

轨迹密度估计+遥感语义分割

路段生成

基于轨迹连接的生成

基于朝向、距离的聚类

基于轨迹连接的生成

基于轨迹连接的生成

基于朝向、距离的聚类

拓扑构建

轨迹连接

路网匹配

轨迹连接

+
图稀疏化

轨迹合并

路网匹配

路网匹配

路网匹配

—

规则

能力比较

反向

相近路

√
√

√

√
×
√
√
√
√

同向

相近路

×
×

×

×
×
√
√
√
√

低采样

率轨迹

×
√

√

×
×
√
√
√
√

稀疏轨

迹生成

中

弱

中

中

中

中

弱

强

强
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实验中取得了更优的效果 .

上述方法生成的地点均是空间二维信息 . 近年来

也出现了利用众包 GNSS 数据还原周围环境中的三维

楼宇的相关工作［116］. 其原理和上述方法基于移动对象

实际驻留感知地点不同，该工作利用移动对象定位信

号被干扰的情况，构建周围楼宇的三维信息 .
3. 4　统计属性推测

在第 3.3节中，众包时空数据不仅用于发现地理实

体的位置，而且还隐式地将众包时空数据与发现的地

理实体关联起来 . 除此之外，众包时空数据还能够通过

第 3.1 节介绍的地图匹配方法与现有地理实体进行关

联 . 基于关联得到的众包时空数据可以推测地理实体

的统计属性，以便对地理实体理解和监测，支撑上层设

施选址、路段规划、流量预测等各种城市应用 .

推测地理实体的统计属性有两方面挑战：其一，虽

然地理实体的一些属性通过对众包时空数据的简单统

计即可获得，而另一些属性无法直接获得，但是与众包

时空数据存在相关性，需要利用模型进一步推断；其

二，由于众包时空数据在时空上分布高度倾斜的特点，

地理实体关联的众包时空数据也存在时空稀疏的问

题，推断缺失数据关联的地理实体的静态属性或其某

时间片的动态属性同样存在挑战 . 由此引出地理实体

属性推测的两个研究方向：相关性建模和缺失值填补 .
3. 4. 1　相关性建模

在完成众包时空数据和地理实体的关联后，已有

一些统计属性可以通过简单统计众包时空数据获得，而

另外一些属性需要通过建模进一步推测 . 表5对利用众

包时空数据建模地理实体统计属性的方法进行了总结 .

对众包时空数据的简单统计揭示了如下信息：轨

迹数量、移动对象数量可以反映地理实体的热度［1，2，5，6］

和各时段的流量［3，4］；轨迹中包含的移动对象的类型可

以得出路段可通行移动对象类型［117］；轨迹的平均速度

可反映路段的限速［117］和各时段的车速［22，31，121］；车辆在

加油站驻留时长的均值可以反映各时段的加油等待时

长期望［52，53］等等 . Wu等［25］在共享单车上装备了便携式

空气质量检测装置感知不同时段不同区域的空气质

量 . 在多个观测值融合时，对于有污染源的区域采用高

斯平均估计区域的空气质量，对于没有污染源的区域

采用平均值估计空气质量 . 值得一提的是，通过众包轨

迹数据（如出租车轨迹）得到的流量通常是该路段真实

路段的有偏采样，因此也有一些工作也聚焦在基于众

包轨迹得到的流量去推测路段的真实流量 . 如 Shang
等［122］提出了一个贝叶斯网络模型，刻画了真实流量和

观测流量的依赖关系，用以推测真实流量 .
除了这些直接获得的统计属性，众包时空数据还

能够间接反映地理实体的一些统计属性，研究人员一

表5　众包时空数据驱动的地理实体统计属性相关性建模方法总结

数据类型

轨迹

LBSN

众包街景

地理实体

路网

POI

AOI

POI
AOI
路网

POI

属性类别

静态

动态

静态

动态

静态

动态

静态

静态

动态

静态

静态

属性名称

热度

可通行类型

道路限速

车道数

路段类别

平均车速

流量

违章停车

热度

有趣程度

地点类别

加油等待时长期望

风险区域

土地用途

流量

空气质量

地点类别

土地用途

情绪

可通行类型

交通标识类别

方法

统计[1,2]

统计[117]

统计[117]

高斯模型[118]、高斯混合模型[119]

层叠泛化[120]、SVM[82]

统计[22,31,121]

贝叶斯网络[122]

KS检验[32]

统计[5,6]

HITS[111]

XGBoost[106]

统计[52,53]

CNN[123]、图模式挖掘[124]

SVM[125]

统计[3,4]

便携式空气质量传感器读数统计[25]

逻辑回归[20]

SVM[47]

CNN[126]、关键词匹配[113]

改进的YOLOv3模型[83]

RetinaNet[127]
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般通过建立统计模型推测这些属性 .
地理实体类别是一个较为典型的需要通过建模得

到的地理实体统计属性 . 如Ding等［120］从出租车轨迹和

路网拓扑结构两方面提取了多种特征，分别输入到逻

辑回归和朴素贝叶斯两个分类器，再通过层叠泛化机

制推测了道路类别 . Fang等［82］基于多种车辆的轨迹数

据中的移动性特征，训练 SVM 分类器推测道路类别 .
Ding等［83］利用众包街景数据提出了通过提取照片中的

交通标识的方法补全道路可通行类型 . 由于交通标识

一般较小，Ding等［83］移除了YOLOv3模型中 13´13大目

标预测分支用于识别交通标识 . Zhu等［106］基于危化品

车辆的驻留频次、时长、上下游关系等信息，利用 XG⁃
Boost推测POI是否为违规小化工厂 . Kravi等［20］将关联

到同一POI上的Twitter拼接并抽取多种文本特征，然后

利用逻辑回归对 POI 进行分类 . Pedersen 等［127］利用

RetinaNet目标检测网络检测众包街景图片中交通标识

的类型 . AOI的类别更常被称为土地用途 . 如Pan等［125］

基于出租车轨迹的上下客、周内周末的差异等信息，训

练了 SVM 模型用于土地用途分类 . Leung 等［47］从关联

在地理实体上的 Flickr 文档中抽取了视觉特征和文本

特征，同样训练了SVM模型用于土地用途分类 .
除了地理实体类别之外，从路网角度，为得到路段

的车道数信息，Zhang 等［118］利用高斯分布拟合轨迹在

道路中心线附近的空间分布，并基于高斯分布的方差

推测车道数；Chen等［119］假设轨迹在道路中心线附近的

空间分布服从高斯混合模型，并认为能让数据拟合误

差最小的高斯分量个数为车道数 . 同样利用轨迹在道

路中心线附近的空间分布信息，He等［32］基于共享单车

的轨迹距离道路中心线的偏移，利用KS检验判断道路

上某时段是否出现了违章停车现象 . 从POI角度，Zheng
等［111］利用行人和地点的交互信息，通过基于超链接的

主题搜索（Hyperlink-Induced Topic Search，HITS）算法，

得到地点的有趣程度 . 从AOI角度，Wang等［124］基于危

化品车辆的到访和区域人群密度，利用图模式挖掘的

方法发现潜在风险区域；He等［123］基于轨迹数据、卫星

图像和现有路网，利用卷积神经网络（Convolutional 
Neural Networks，CNN）推测交通事故高风险区域 . 此

外，Zhu 等［126］和 Doytsher 等［113］等还分别基于 Flickr 照
片和Twitter文档分析了区域不同时段的情绪变化 .
3. 4. 2　缺失值填补

由于众包时空数据在时空上高度倾斜的特点，某

时段内某地理实体数据缺失的现象非常常见 . 在进一

步提升众包时空数据感知地理实体的能力方面，缺失

值填补起到了关键作用 .
对于道路速度的填补是一个典型的案例［22，31，121，122］.

Shang等［122］提出了上下文感知的基于矩阵分解的协同

过滤算法对路段速度进行填补，该算法对时段-路段构

成的速度矩阵、时间-网格构成的流量矩阵、路段-特征

矩阵以及历史均值矩阵进行联合矩阵分解，从而填补

速度缺失值 . Yi等［31］利用同时考虑时间临近性、周期性

的自注意力机制填补速度缺失值 . Qin 等［121］提出了自

利联合学习的方法，利用重建器填补速度，并利用判别

器保证推测结果的可解释性 . 不同于Yi等［31］仅考虑历

史时段当前道路的速度用于插值，Xu等［22］提出了一个

基于时空注意力机制的插值网络，并且通过图像中循

环一致性的思想对模型进行训练，确保生成结果的鲁

棒性 . 该方法中最核心的基于时空注意力机制的插值

模块如图 7所示该方法能够综合考虑当前时段不同道

路、历史时段当前道路、历史时段其余道路的速度读数

来填补当前路段当前时段缺失的速度信息 .

相似地，为了填补时空上缺失的加油等待时长期

望，Zhang 等［52，53］构建了加油站-天-小时构成的加油等

待时长期望张量，利用上下文感知的高阶张量分解方

法进行缺失值填补，在张量分解时考虑了交通、地理等

特征提升填补的准确性；为了填补时空上缺失的空气

质量数据，Wu等［25］利用贝叶斯压缩感知技术推测缺失

的空气质量读数 .
4　未来研究方向

虽然利用众包时空数据收集地理信息的思想最早

可以追溯到近20年前［85］，但因数据稀缺、基础设施建设

不完备的原因，直到移动互联网和工业数字化浪潮出

现后才真正开始吸引研究人员的广泛关注 . 随着传感

器设备的进一步升级完善、自动驾驶领域蓬勃的发展，

基于众包时空数据推测城市地理信息的方式逐渐获得

业界的认可［128，129］. 基于当前研究现状，本文从数据可

用性、地理实体建模、地理信息整合三个角度展望未来

的研究方向 .
4. 1　数据可用性

从数据可用性角度，多源数据融合、激励机制设

计、隐私保护为三个值得深入探索的内容 .
（1）多源数据融合 . 如第 2.5节提到的，众包时空数

据具有时空分布高度倾斜的特点，如果某区域某时段

图7　Xu等[22]提出的基于时空注意力机制的插值模块
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无任何众包时空数据，很多地理信息收集的工作无法

开展 . 为缓解数据时空稀疏性对地理信息收集带来的

挑战，除了第 3.4.2节提到利用缺失值填补模型对属性

进行填补外，多源数据融合也是一种途径 . Wu等［94］和
Yang 等［96］已就卫星图像和轨迹数据融合生成路网做

了初步探索 . 未来更多类型的时空数据（如激光雷达

等三维数据）的融合、更多类型的地理实体信息推测

有待研究，如融合轨迹数据和卫星图像，联合识别危

险小化工厂等等 . 此外，随着无人车、无人机等无人设

备的普及，以人机协同的方式实现数据的收集也是可

行途径 .
（2）激励机制设计 . 同样为了缓和数据倾斜的问

题，除了参与式感知模式下平台分配任务外，设计激励

机制让人群去收集数据缺失的区域和时间段的数据也

是解决数据倾斜的问题的途径之一 . 如 Wu 等［25］设计

了一红包机制鼓励用户收集当前时段某区域的数据 .
红包的金额随着该区域信息增益以及距上一个观测值

的时间跨度而变化 . 但是奖励金额的设置本质是一个

较为复杂的问题，受用户心理、任务难度、天气情况、交

通状况等因素的影响，如何设置一个合理的激励金额

有待进一步研究 .
（3）隐私保护 . 虽然众包时空数据驱动的地理信息

推测是基于移动群体的聚合信息实现，不依赖单个移

动对象的信息，但是现阶段个体的原始时空活动序列

仍然需要作为各种地理信息推测方法的输入，存在隐

私泄漏的风险 . 隐私保护在基于位置的服务、众包时空

数据的任务分配中已经存在不少研究［130，131］，然而面向

地理信息推测的众包时空数据隐私保护研究较少 .
Chen 等［132］探索了在轨迹数据驱动路网生成中保护轨

迹数据上传者的隐私 . 但为了隐私保护需要，路网生成

算法的输入仅包含离散的时间无序的空间点集，丢失

了对于路网生成来说非常关键的轨迹序列信息 . 如何

在确保隐私的情况下，推测更高质量的地理信息值得

继续探索 .
4. 2　地理实体建模

从地理实体建模角度，更复杂的地理实体位置表

示、三维建模的需求在逐渐增多 .
（1）更复杂的地理实体位置表示 . 现有研究中大多

数对POI的表示还是以二维空间点为主，虽然能够满足

部分应用需求，但是真实世界中POI在空间上往往会占

据一定的面积，而且因为不同的建筑设计风格，有些

POI的形状可能是不规则的 . 因此，以单个二维点表示

是不够精确的，这会致使下游电子地理围栏等一些应

用包含关系判定不准确的问题 . 由于采样频率较低，利

用时空活动序列前后点连线勾勒地理实体边界信息较

为困难 . 虽然 DBSCAN 等基于密度聚类的方法能够从

带有定位噪声的离散时空活动记录中得到不规则的区

域［106］，但是其效果受参数影响较大，且难以为所有地

点设置统一的参数 . 利用监督学习建模驻留点空间分

布，同时结合卫星遥感数据识别 POI的边界信息，是潜

在的优化方向 .
（2）三维地理实体建模 . 三维地图能够带来更为丰

富的信息，能够为自动驾驶、蜂窝基站的选址规划、楼

房日照计算等需要依赖三维信息的应用提供支持 .
Rodrigues等［116］基于GNSS设备信号的干扰情况就三维

楼宇估计做了初步探索，未来随着高度信息的感知更

加精准，各种众包时空数据驱动的三维地理实体生成

将成为可能 .
4. 3　地理信息整合

从地理信息整合角度，更精准、更自动化的地理信

息更新是未来的趋势 . Stanojevic 等［38］和 Balsebre 等［39］

分别就路网的融合和POI的融合做了初步探索，但目前

尚且缺乏统一的地理实体融合框架 . 此外，融合完成的

结果还需要依大量的人工验证和编辑才可供使用，成

本巨大且时效性不强 . 因此，地理信息的自动化可靠更

新还尚待解决 .
5　结束语

本文从推测地理信息角度阐述了众包时空数据挖

掘相关的研究进展 . 首先，本文给出了众包时空数据的

概念，比较了基于众包时空数据的地理信息推测与传

统地理信息收集方法的优劣，提出了众包时空数据驱

动的地理信息推测框架和对应的研究挑战 . 其次，本文

以轨迹、LBSN 和街景三种常见的众包时空数据为例，

对地图匹配、名称提取、位置发现、统计属性推测四个

具体问题的研究脉络和现状进行了介绍和讨论 . 最后，

基于研究现状，本文从数据可用性、地理信息建模、地

理信息自动化整合三个角度展望了未来研究方向，供

未来从事众包时空数据驱动地理信息推测的研究人员

参考 .
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