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摘　要：城市计算是计算机科学中以城市为背景，与城市规划、交通、能源、环境、社会学和经济等学科融合的

新兴领域。城市计算通过不断获取、整合和分析城市中多种异构大数据来解决城市所面临的挑战。本文介绍

了城市计算的定义、框架和主要研究问题，概述了城市计算的典型应用和需要的技术。
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　　城市化进程赋予我们现代化的生活，但同时

也带来了很多问题和挑战，如空气污染、交通拥

堵、能耗增加和规划落后等。由于城市环境极其

复杂，要解决这些问题在很多年前看来几乎不太

可能。近年来，随着感知技术和计算环境的成熟，

各种大数据在城市里悄然而生，如交通流、气象数

据、道路网、兴趣点、移动轨迹和社交媒体等。如

果使用得当，这些大数据不仅可以及时反映出城

市中存在的问题，也可以用来解决城市所面临的

挑战，城市计算就是要用城市中的大数据来解决

城市本身所面临的挑战。通过对多种异构数据的

整合、分析和挖掘，来提取知识和智能，并用这些

智能来创造“人环境城市”三赢的结果。

１　城市计算的概念和框架

１．１　城市计算的定义

城市计算是一个交叉学科，是计算机科学中

以城市为背景，与城市规划、交通、能源、环境、社

会学和经济等学科融合的新兴领域。更具体地

说，城市计算是一个通过不断获取、整合和分析城

市中多种异构大数据来解决城市所面临的挑战

（如环境恶化、交通拥堵、能耗增加、规划落后等）

的过程。城市计算将无处不在的感知技术、高效

的数据管理和分析算法，以及新颖的可视化技术

结合，致力于提高人们的生活品质、保护环境和促

进城市运转效率。城市计算帮助我们理解各种城

市现象的本质，甚至预测城市的未来［１］。

１．２　城市计算的框架

图１给出了城市计算的基本框架，包括城市

感知及数据捕获、城市数据管理、城市数据分析和

服务提供４个环节。与自然语言分析和图像处理

等“单数据、单任务”系统相比，城市计算是一个

“多数据多任务”的系统。城市计算中的任务涵盖

改进城市规划、缓解交通拥堵、保护自然环境、减

少能源消耗等，而在一个任务中又需要同时用到

多种数据。比如，在城市规划的设计过程中，需要

同时参考道路结构、兴趣点分布、交通流等多种数

据源。

１．３　城市计算的核心问题

城市计算是一个新兴的交叉领域，涵盖面较

广。从计算机科学的角度来看，其核心问题主要

涵盖以下４个方面。

１）城市感知（计算）。如何利用城市中现有的

资源（如手机、传感器、车辆和人等），在不干扰人

们生活的前提下，不断地自动感知城市的韵律，是

一个重要的研究课题。如何从大量的传感器和设

备中高效而可靠地收集、传送数据将挑战现有的
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图１　城市计算的基本框架

Ｆｉｇ．１　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＵｒｂａｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ

传感器网络技术。此外，人作为传感器参与到城

市感知过程是一个新概念（通常也称为群体感

知）。例如，当一起灾难发生后，有些用户会在社

交网络上发布消息或上传照片，这些用户其实就

在帮助人们感知发生在他们身边的事物；用户出

入地铁站时的刷卡行为，也间接帮助人们感知了

地铁系统的拥挤程度和人们的出行规律；人们的

手机信号，可帮助感知城市中发生的异常和紧急

事件。人赋予了传统传感器强大的感知能力和前

所未有的灵活性，但此类群体感知技术也面临着

以下挑战：①其产生的数据更为自由无序、间接隐

晦。比如，用户的开车轨迹数据并不能直接像专

业传感器那样告诉我们每条道路上的交通流量、

汽车油耗和尾气排放；用户的手机信号也不能直

接表达一个地区的交通拥堵情况。②数据的产生

时间也变得难以预测、不可控；数据的空间分布也

会随着人群的移动而变得很不均匀。这必然会导

致数据的缺失和稀疏，即在某些时候、某些地方我

们将没有数据可用。③我们不能期望所有的用户

都参与到感知过程中来为我们贡献数据，因此，我

们能拿到的数据仅仅只是数据全集中的一个样

本。这个样本可能会跟数据全集存在偏差。比

如，出租车的轨迹数据跟整个城市中所有车辆的

行驶轨迹就会有偏差。在某条道路上观测到很多

出租车，并不一定代表这条路上就会有很多其他

车辆。因此，不能直接从出租车的数量来估计其

他车辆的数量。以上这三类问题给数据的收集和

解析带来新的挑战。城市感知不再只是感知的过

程，也包含能够从复杂、隐晦、缺失和非均匀分布

的数据中获取有效知识的计算环节。

２）海量异构数据的管理。城市产生的数据五

花八门，属性差别很大。例如，气象是时序数据，

兴趣点是空间点数据，道路是空间图数据，人的移

动是轨迹数据（时间＋空间），交通流量是流数据、

社交网上用户发布的信息是文本或图像数据。如

何管理和整合大规模的异构数据将是一个新的挑

战。尤其是在一个应用中使用多种数据时，只有

提前建立起不同数据之间的关联，才能让后面的

分析和挖掘过程变得高效、可行。

３）异构数据的协同计算。①如何从不同的数

据源中获取相互增强的知识是一个新的课题。传

统的机器学习问题往往基于单一数据，如自然语

言处理主要分析文本数据，图像视觉主要基于图

像数据。同等对待不同性质的数据，在城市计算

的很多应用中效果并不理想。②在保证知识提取

深度的同时，如何提高对大数据的分析效率，从而

满足城市计算中众多实时性要求较高的应用（如

空气质量预测、异常事件监测等），也是一个难题。

③数据维度的增加也容易导致数据稀疏性问题，

如何应对大数据的数据稀疏性问题，也很重要。

当数据规模达到一定程度时，简单的矩阵分解算

法都变得很难执行。需要强调的是，大数据和数

据稀疏性并不矛盾（后文有更为具体的描述）。

４）虚实结合的混合式系统。城市计算常常催

生混合系统，比如云加端模式，即信息产生在物理

世界，通过终端设备被收集到云端（虚拟世界）分

析和处理，最后云再将提取的知识作为服务提供

给物理世界的终端用户。数据在物理和虚拟世界

中来回穿行，从分散到集中，再到分散。设计的系

统既需要应对上百万的用户，也需要跟成千上万

的传感器通信。对不同数据源的同步、存储和更

新对系统的设计和搭建提出了更大的挑战。后面

要提到的基于浮动车数据的快速行车路线设计［６］

以及城市异常事件的监测［４８］都是典型的混合式

系统。

１．４　城市计算的应用分类

图２给出了城市计算主要涉及但不限于的７

类应用：城市规划、智能交通、城市环境、城市能

耗、城市经济、社交和娱乐、城市安全。每个类别

可再细分为子类，如智能交通包括对自驾车、公交

和出租车系统的改进。虽然这７大应用早已存

在，城市计算将用大数据的方法来重新演绎这些

领域。

２
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图２　城市计算的应用分类
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２　城市计算的典型应用

２．１　城市规划

城市拥堵的凸显一定程度上是由于现有道路

网的设计已经不能满足不断发展的城市交通流的

需求。如图３（左）所示，利用高速和环路等主干

道将城市分割成区域，然后分析大规模车流轨迹

数据在不同区域之间行驶的一些特征，便可找到

连通性较差的区域，从而发掘现有城市道路网的

不足之处［２］。图４（右）子图给出了根据北京市３

万多辆出租车３个月轨迹数据的一个分析结果。

这些结果可以作为制定下一版规划的参考建议。

同时，通过对比连续两年的检测结果，可以验证一

些已经实施的规划（如新建道路和地铁）是否真的

有效。

城市的不断发展催生了不同的功能区域，如

文教、商业和住宅区等。准确掌握这些区域的分

布对制定合理的城市规划有着极其重要的意义。

但是一个区域的功能并不是单一的，如在科学文

教区里仍然有饭店和商业设施的存在。因此，一

个区域需要由一个功能的分布来表达（如７０％的

功能为商业，２０％的功能为住宅，剩余的为教育）。

由于一个区域杂糅了很多不同类别的兴趣点，而

且每个兴趣点的作用大小和被访问频度都很难预

知，同样都是餐馆，一个小区里的小店和全聚德之

类的大饭店所反映的区域功能是完全不一样的，

这也给城市规划人员提出了很大的挑战。

结合兴趣点数据和人们的移动模式，文献

［３］分析了城市中不同的功能区域。如图４（ａ）所

示，相同颜色的区域其具有相同功能分布（如红色

区域主要为科学文教区）。此处人的移动性数据

是从出租车的轨迹数据中提取的（该轨迹数据包

含了乘客上车和下车地点的信息）。人的移动性

数据很好地区分了相同类别的兴趣点的热度，也

图３　搜寻城市道路网中不合理的规划

Ｆｉｇ．３　ＧｌｅａｎＰｒｏｂｌｅｍａｔｉｃＤｅｓｉｇｎｆｒｏｍＵｒｂａｎ

ＲｏａｄＮｅｔｗｏｒｋｓ

揭示了一个区域的功能。如一个区域，大部分人

都是早８点左右离开，晚上７点返回，则这个区域

很可能是住宅区。另一方面，一个区域的主要功

能是文教，但也不代表该区域的任何一个地点都

服务于文教。因此，给定一种功能，我们希望知道

它的核心区域所在。图４（ｂ）显示了成熟商业区

的核心区域，颜色越深该区域是成熟商业区的概

率越大。

图４　发现城市的功能区域

Ｆｉｇ．４　ＩｄｅｎｔｉｆｙＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＲｅｇｉｏｎｓｏｆａＣｉｔｙ

２．２　智能交通

估计路网上一条路线的通行时间是很多交通

相关应用中常常面临的问题。由于不是所有的道

路上都装有线圈传感器，利用浮动车（如出租车）

的ＧＰＳ轨迹数据来计算道路的通行时间正受到

越来越多的关注。此类方法简单、灵活（如可以根

据车辆ＧＰＳ轨迹中两点间的距离和时间来计算

速度），但也面临以下挑战：①数据稀疏。不是所

有车辆都会给我们贡献 ＧＰＳ数据，在一个时间

段，只有很少的道路上有贡献数据的车辆（如出租

车）通过。如何估计没有ＧＰＳ数据覆盖的道路的

通行时间是一大难点。②数据的拼接。对于那些

有ＧＰＳ轨迹数据覆盖的路段，如何组合来自不同

车辆的轨迹数据也是一个问题。

如图５所示，我们希望估计路线狉１→狉２→狉３→

狉４的通行时间。首先，狉４上没有任何数据（数据稀

３
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疏）。其次，对狉１→狉２→狉３的通行时间存在多种选

择。如可以先利用轨迹犜狉１和犜狉２估计狉１→狉２的时

间，再用轨迹犜狉２，犜狉３和犜狉４估计通过狉３的时间，最

后再求和；也可以用相应轨迹分别估计狉１、狉２和狉３

的时间，再求和。由于通过一条线路的轨迹数量

跟该线路的长度成反比，而通行时间估计的精度

与可用轨迹数据量成正比，需要找到一种最佳的

组合来平衡可用轨迹的数据量和被估计线路的长

度，从而减少时间估计的误差。

图５　基于ＧＰＳ轨迹的路线通行时间估计

Ｆｉｇ．５　ＥｓｔｉｍａｔｅＴｒａｖｅｌＴｉｍｅｏｆａＰａｔｈＢａｓｅｄ

ｏｎＧＰＳＴｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

文献［４］根据历史和实时的出租车轨迹数据，

并结合兴趣点和路网结构等地理特性，利用矩阵

的联合分解和协同过滤机制来实时计算任意单个

路段的通行时间，填补缺失的数据。然后，再利用

动态规划算法来找到不同轨迹的最佳组合方式，

得到最优时间估计。

ＴＤｒｉｖｅ系统
［５］利用装有ＧＰＳ传感器的出租

车来感知交通流量，并为普通用户设计真正意义

上的最快驾车线路。如图６所示，ＴＤｒｉｖｅ提出

了一个基于地标图的路由算法。其中，一个红点

表示被出租车司机走过最频繁的路段之一（称为

一个地标）；红点之间的联线表示连接两个地标点

的一条虚拟边，代表连续经过这两个地标点的出

租车轨迹的聚合。根据出租车轨迹数据，我们可

以学习出任何一条虚拟边的通行时间。ＴＤｒｉｖｅ

的改进版［６７］进一步考虑了天气以及个人驾车习

惯、技能和道路熟悉程度等因素，提出了针对个人

的个性化最快线路设计。这个系统不仅可以为每

３０ｍｉｎ驾车路程节约５ｍｉｎ时间，也可以通过让

不同用户选择不同的道路来缓解可能出现的

拥堵。

打车难是很多大城市都面临的一个问题。通

过分析出租车乘客的上下车记录，ＴＦｉｎｄｅｒ
［８、９］提供了一个司机和乘客的双向推荐服务。一

方面，这个系统向出租司机建议一些趴活地点。

只要朝着这些地点开，司机将在最短的时间内（在

路上或者推荐地点）拉到乘客，并且最大化收入。

另一方面，如图７（ａ）所示，该系统向乘客推荐一

些周边的路段，在这些路段上有更高的概率寻找

图６　基于地标图的ＴＤｒｉｖｅ系统

Ｆｉｇ．６　ＴＤｒｉｖｅ：ＡＬａｎｄｍａｒｋＧｒａｐｈＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍ

到空车（不同颜色表示不同概率，蓝色最高，红色

最低）。同时，ＴＦｉｎｄｅｒ还会预测周边的一些出

租车停靠站在未来半小时内将驶入的空车数目。

ＴＦｉｎｄｅｒ通过推荐能够缓解非高峰时段的打车

难问题，但对于高峰时段，该系统并不能真正解决

问题。

图７　城市计算中的出租车解决方案

Ｆｉｇ．７　ＳｏｌｕｔｉｏｎｓｆｏｒＩｍｐｒｏｖｉｎｇＵｒｂａｎＴａｘｉＳｅｒｖｉｃｅｓ

ＴＳｈａｒｅ
［１０１１］则通过出租车实时动态拼车的

方案来解决这一难题。在ＴＳｈａｒｅ系统中，用户

通过手机提交打车请求，表明上下车地点、乘客人

数和期望到达目的地的时间。后台系统实时维护

着所有出租车的状态，在接收到一个用户请求后，

搜索出满足新用户条件和车上已有乘客条件的最

优车。最优是指出租车去接一个新的用户所增加

的里程最小。如图７（ｂ）所示，该出租车被规划为

先后接狌１、接狌２、放下狌１、接狌３、再放狌２、放狌３（＋表

示上车，－表示下车）。根据仿真结果，ＴＳｈａｒｅ

系统一年可以为北京市节约汽油８亿ｌ（可供１百

万辆车开１０个月，价值１０亿人民币，减排ＣＯ２１６

亿ｋｇ），乘客能打到车的概率提高３倍、费用降低

７％，出租车司机的收入增加１０％。

还有一些工作，利用乘客在地铁系统中的刷

卡数据来估计单个地铁站点内的拥挤程度和不同

站点间的通行时间，从而优化人们的出行线路、时

间和购票方式的选择［１２１３］。还有人通过分析出租

４
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车的轨迹数据来建议公交线路［１４］，如果有大量的

人通过打出租车从一个地点到另一个地点，则说

明这两个地点需要公交线路来联通。

２．３　环　境

２．３．１　城市空气

空气质量信息对控制污染和保护人们身体健

康有着重要意义。很多城市都开始建地面空气监

测站来实时感知地面的空气质量。但是由于建设

监测站的成本高昂，一个城市通常只有有限个站

点，并不能完全覆盖整个城市的范围。如图８（ａ）

所示，北京城区仅有２２个站点（大概１００多ｋｍ２

一个站点）。不幸的是空气质量受多方面因素的

影响（如地表植被、交通流量、楼房密度等），而且

随地域不均匀地变化。如果一个区域没有监测

站，我们不知道该地区的空气质量如何，更不能用

一个笼统的数据来概括整个城市的空气状况。

利用群体感知的方法是解决这个问题的一种

方式。比如，“哥本哈根车轮”项目在自行车车轮

里安装一些传感器，并通过用户手机将收集的数

据发送至后台服务器。这样依靠群体的力量，我

们就可以感知整个城市不同角落的温度、湿度和

ＣＯ２浓度。由于受传感器大小和感知时间的限

制，这种方式只能适用于部分气体，如 ＣＯ 和

ＣＯ２。像ＰＭ２．５这样的悬浮物，传感器体积较

大，不便于携带，而且要求２～４ｈ的测量时间才

能产生较为精确的读数。

ＵＡｉｒ
［１５１６］利用有限个地面监测站的实时和

历史空气质量数据，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，利用

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。图８

（ｂ）显示了北京某时刻的细粒度空气质量（其中，

不同颜色表示不同污染指数，绿色为优）。

图８　基于大数据的细粒度空气质量预测

Ｆｉｇ．８　ＷｈｅｎＵｒｂａｎＡｉｒＱｕａｌｉｔｙＭｅｅｔｓＢｉｇＤａｔａ

２．３．２　城市噪音

城市的发展带来了很多噪音源，如汽车鸣笛、

酒吧和建筑施工等。这些噪音不仅会影响人的睡

眠质量、降低工作效率，还会对人体的精神和健康

产生危害。应对城市噪音污染首先要了解整个城

市的噪音状况和噪音构成。但对整个城市的噪音

建模却非常困难。首先，噪音随时间变化很快（转

瞬即逝），随空间变化剧烈（百米外的噪音情况可

能跟当前地点的差异很大）。因此，要监控细粒度

的城市噪音需要安装数百万声学传感器。由于传

感器的安装和维护成本巨大，这种做法很不现实。

此外，噪音污染的衡量不仅取决于噪音的强弱（分

贝数），还取决于人们对噪音的容忍度。而后者会

随着时间的变化而变化。例如，人在夜间对噪音

的容忍度要远远小于白天，噪音的分贝数虽然较

白天低，但仍有可能会被人们认为是严重的噪音

污染。再者，噪音通常是多种声音源的混合体。

单纯的传感器数据只能反应声音的强弱，却不能

告诉我们噪音的构成。如一个地方在中午的时

候，４０％的噪音来自于交通流，２０％来自于酒吧，

２０％来自于建筑工地。因此，即便能安装无数的

传感器，我们也不能真正解决噪音污染的问题。

幸运的是我们进入了大数据的时代，有其他

数据可以间接反映城市的噪音污染。比如，从

２０１０年开始，美国政府开设了３１１服务，让市民

可以通过打电话或者用手机应用来抱怨这个城市

中让他们感到不满意的地方。每一个抱怨都关联

时间、地点和类别信息。根据过去４年的数据统

计，噪音是被抱怨次数第三多的类别。图９显示

了纽约市在２０１２２０１３年３１１数据的分布。其

中，不同的颜色表示不同的噪音类别，柱子的高度

表示抱怨的次数。

图９　纽约市市民对噪音的抱怨数据

Ｆｉｇ．９　３１１ＣｏｍｐｌａｉｎｔＤａｔａｉｎＮｅｗＹｏｒｋＣｉｔｙ

这个数据其实是人作为传感器以及群体感知

的结果。具体来说，一个地方人们对噪音的抱怨

次数间接反映了这个地方噪音污染的程度。３１１

抱怨数据在不同噪音类别上的分布反映了这个地

方噪音的构成。但是这个数据很稀疏，因为我们

并不能确保在任何一个地方和时间段都有人提供

５
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抱 怨 数 据。 为 解 决 数 据 的 稀 疏 性 问 题，

ＣｉｔｙＮｏｉｓｅ
［１７１９］结合路网数据、兴趣点数据和社交

媒体中的签到数据来协同分析各个区域在不同时

间段和噪音类别上的污染指数。有了这样细粒度

的噪音指数，我们可以对不同区域在不同时间按

照不同的指标来排名。

图１０　分析城市不同区域的噪音情况和噪音构成

Ｆｉｇ．１０　ＤｉａｇｎｏｓｅＵｒｂａｎＮｏｉｓｅｓ

如图１０（ａ）所示，我们可以看到工作日夜间０

～５点（或周末晚上７～１１点），整个城市的总体

噪音情况（颜色越深，噪音污染越重）。我们也可

以根据某一个类别（如建筑施工）的噪音来看城市

中不同地区的污染情况（见图１０（ｂ））。这样的

结果甚至可以帮助我们分析出一个地点（如图１０

（ｃ）所示的时代广场）在不同时间段中的噪音污

染构成。有了这样的信息，政府才能够做出相应

决策来缓解城市噪音污染。

２．４　能源消耗相关应用

文献［２０，２４］利用装有ＧＰＳ的出租车在加油

站的等待时间去估计加油站的排队长度，从而估

算出此时加油站内的车辆数目及加油量。将全城

的加油站数据汇总，便可计算出任意时刻有多少

燃油被消耗掉（加入到汽车的油箱里）。如图１１

所示，这些数据能实现三方面的应用：①给需要加

油的用户提供推荐信息，寻找排队时间最短的加

油站。②可让加油站运营商知道各个地区的加油

需求，从而考虑增加新的站点或动态调整某些加

油站的工作时间。③政府可以实时掌握整个城市

的油耗，制定合理的能源战略。

如图１２所示，文献［２２］利用城市中一部分车

辆（如出租车）的ＧＰＳ轨迹信息进一步分析了整

图１１　加油站排队时间及实时油耗估计

Ｆｉｇ．１１　ＩｎｆｅｒｔｈｅＱｕｅｕｉｎｇＴｉｍｅａｎｄＧａｓＣｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

ｏｆａＧａｓＳｔａｔｉｏｎ

个路网上行驶汽车的实时油耗和尾气排放情况。

这项研究不但可以向用户建议最低油耗路线，还

可以做到细粒度的空气污染预警。对于长期数据

进行分析，还可以发现城市中高能耗路段（建议改

进城市规划），并帮助分析汽车尾气排放的ＰＭ２．５

占空气中总量的比重，从而为政府决策提供参考

建议，如限制交通流量是否真的能够减缓污染

情况。

图１２　基于浮动车数据的油耗和尾气排放计算

Ｆｉｇ．１２　ＥｓｔｉｍａｔｅＧａｓＣｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎａｎｄＶｅｈｉｃｌｅ

ＥｍｉｓｓｉｏｎｓｏｎＲｏａｄｓ

该研究项目先通过出租车的轨迹数据计算已

有数据路段上的车辆行驶速度，再结合兴趣点和

路网结构等其他数据源，将有限的速度信息利用

协同过滤的机制传播到整个路网。然后，利用图

模型将每条到路上的速度信息转化为车流量信

息。最后，通过环境学理论，根据车速和流量计算

出能耗和尾气排放情况。

文献［２３］通过分析人口数据、车辆的轨迹数

据、各地区能源消耗情况和兴趣点的分布来研究

未来新能源汽车的充电站建在何处最优。也有不

少工作通过分析汽车内部的传感器数据（如踩油

门、刹车的时间和次数等）来建议经济省油的开车

方式［２４］。

２．５　社交和娱乐

社交网络的盛行，尤其是基于位置的社交网

络［２５２６］的风靡，带来了丰富的媒体数据，如用户关

系图、位置信息 （签到和轨迹）、照片和视频

等［２７３０］。这些数据不仅表现了个人的喜好和习

惯［３１］，也反映了整个城市里人们的生活方式和移

动规律。基于这些数据，很多推荐系统被提出，包

６
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括朋友推荐［３２３５］、社区推荐、地点推荐［３６３９］、旅行

线路推荐［４０４５］和行为活动推荐［４６４８］。文献［４９］

综述了基于位置的社交网络中的各种推荐系统。

城市计算中的社交应用更加强调从大量用户

的社交媒体数据中提炼出群体智慧。人作为一个

重要的感知和计算单元参与到计算的过程中是城

市的重要特点之一。例如，一个用户的签到或者

带有地标的照片数据都可被看成是不确定的轨

迹，因为用户不会不停地签到或拍照。给出这样

一条轨迹数据时，我们无法判断出该用户选择的

具体线路（如图１３（ａ））。但是，当我们把很多个

用户的不确定线路叠加到一起的时候，就能猜测

出最有可能的线路（如图１４（ｂ）所示），即“不确定

＋不确定!

确定［４３４５］。这样的应用可以帮助人们

规划旅行线路。比如，一个用户想在一条线路中

去后海、天坛和颐和园三个地方，他便可以把这三

个点输入到系统里，我们便可根据大众的签到数

据计算出一条最热门的游玩路线。

图１３　从不确定的社交媒体中推断路线

Ｆｉｇ．１３　ＩｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅＭｏｓｔＬｉｋｅｌｙＲｏｕｔｅｆｒｏｍＵｎｃｅｒｔａｉｎ

ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ

社交媒体数据同时也向城市计算的其他方面

贡献着力量。比如，通过网民在社交网络中发布

的信息来预测总统选举结果、疾病蔓延和房价走

势，发现异常事件和灾难，分析交通流量，以及设

计广告推送和商业选址。通过社交媒体还能分析

一个城市的风格以及不同城市之间的相似性。

２．６　经　济

城市经济［５０］是一个相对成熟的研究领域，比

如，分析决定土地价格的因素、土地使用限制对经

济的影响，公司选址和人们选择的住宅位置对未

来经济将产生的影响。

文献［５１］通过分析大量用户的签到数据来为

商业选址提供位置建议。比如，要开设一个新的

麦当劳店，什么地方是最理想的位置。文献［５２］

结合道路结构、兴趣点分布、人口流动等诸多因素

来对房屋的价值排序。即在市场向好时，哪个小

区的房价将会涨得更多；相反，市场下行时，哪些

小区比较抗跌。与使用传统经济学模型不同，以

上这两个例子采用了机器学习算法和数据驱动的

方法。

２．７　城市安全和应急响应

城市中总是会有一些突发事件，比如自然灾

害（地震和洪水等）、大型赛事和商业促销、交通事

故和临时管制，以及一些群体性事件。如果能及

时感知，甚至预警这些事情，将能极大地帮助城市

管理，提高政府对突发事件的应对能力，保障城市

安全，减少悲剧的发生。

文献［５３５５］通过分析北京３万多辆出租车

的轨迹来发现城市中的异常事件，其主要思想是

当异常事件发生的时候，附近的交通流将出现一

定程度的紊乱。文献［５６］试图用具体的交通线路

来进一步解释异常出现的原因。如图１４所示，犔１

联通的两个区域之间出现了交通流异常，但问题

本身可能并不在这两个区域。其原因在于天安门

附近因马拉松比赛而导致了交通管制，之前通过

紫色虚线出行的车流就不得不绕道到绿色分短线

的线路。所以绿色的线路才是产生这次异常的原

因。文献［５７］根据司机们路线选择方式的改变来

捕捉交通异常，并进一步从相关的微博中提取关

键词来解释异常的原因，如婚博会、道路坍塌。

文献［５８］通过分析１６０万日本人一年的

ＧＰＳ移动轨迹数据库来对日本大地震和福岛核

事故发生后的灾民移动、避难行为进行建模、预测

和模拟。这样，日后再有同样事情发生时，便可从

之前的灾难中吸取经验，提前做好准备，例如，为

人们推荐合理的撤退线路。

图１４　根据人的移动性来分析交通异常

Ｆｉｇ．１４　ＤｅｔｅｃｔＴｒａｆｆｉｃＡｎｏｍａｌｉｅｓｆｒｏｍＨｕｍａｎ

ＭｏｂｉｌｉｔｙＤａｔａ

３　城市计算的主要技术

城市计算是一个交叉学科，需要与一定的行

７
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业背景相结合，可使用的技术手段较多。从计算

机学科的角度来看，城市计算的主要技术涉及５

个方面。

３．１　传感器技术

进一步可细分为以下三类：

１）传感器网络技术，实现现有专业传感器（如

温度传感器、位置传感器、交通流线圈、空气质量

监测仪等）之间的互联互通，完成数据的快速收

集。

２）主动参与式感知技术
［５９］。用户主动分享

自己获取的数据来共同完成一个复杂的任务。例

如，每个用户都利用手机上的传感器来贡献自己

周边的气温和湿度，从而构建出全城细粒度的气

象信息。

３）被动群体感知。城市里各种发达的信息基

础设施（如蜂窝移动通信系统和公交卡系统）为城

市计算提供了良好的感知平台。这些基础设施可

能并不是专门为城市计算设立的，但当用户在使

用这些基础设施时会产生大量的数据，将这些数

据融合到一起就能很好地反映城市的韵律。例

如，通过分析大量用户的地铁刷卡数据就能掌握

城市的人口流动规律，通过分析大规模的出租车

轨迹数据就能感知城市路面的交通流。与第二种

感知技术不同，被动式群体感知中的用户并不知

道自己的数据将作何使用，甚至不知道自己在产

生数据。

３．２　数据管理技术

１）流数据管理技术。由于大量的传感器数据

都以流的形式输入，高效的流数据库技术是城市

计算数据管理层的基石。

２）轨迹管理技术。交通流、人的移动、以及带

位置标签的社交媒体都可以表示为轨迹数据（即

带有时间戳并按时间排序的点序列）。对轨迹的

处理技术［６０］在城市计算中经常用到，如地图匹配

算法［６１６２］、轨迹压缩［６３６４］、轨迹搜索［６５６７］、轨迹频

繁模式挖掘［６８７１］等。

３）图数据管理技术。社交网络中人的关系、

不同地区之间的人口流动、道路上的交通流等都

可表达为图模型。因此，图数据的管理和模式发

现技术尤为重要。城市计算的应用中更多会用到

带有时空属性的图模型，即每个节点都有空间坐

标信息，图中边和点的属性（甚至图结构）会随时

间而变化。前面提到的最快行车路线设计［５］［６］、

查找路网中不合理规划［２］、发现城市不同的功能

区域［３］、交通流异常检测［５６］都以带有时空属性的

图为研究模型。

４）时空索引技术。有效的索引可以大大提高

数据提取的效率。由于空间和时间是城市计算中

最常用的两个数据维度，各种空间索引［７２７３］和时

空索引技术［７４］都常常被使用。更重要的是利用

时空索引技术将不同种类的数据（如文本、车流

等）关联和组织起来，为之后的高效数据挖掘和分

析做好准备。

３．３　数据挖掘技术

可用于城市计算的数据挖掘和机器学习算法

很广泛，并没有太严格的限定。各种模式发现、统

计学习和人工智能方法都可以应用到该领域。但

在挑选这些技术时需要重点考虑以下两个因素。

３．３．１　从异构数据中学习到相互增强的知识

实现这个目标通常有三种方法。第一种方法

是分别从不同的数据中提取特征，然后简单地将

这些特征直接拼接并归一化到一个特征向量里，

输入到机器学习的模型中。由于不区分不同数据

的特性，实践证明这种方法并不是最有效的。其

二，在计算模型的不同阶段先后使用不同数据。

比如，文献［２］先用道路数据将城市分割成很多区

域，然后再将轨迹数据映射到这些区域上构建图，

最后通过分析图模型来找出不合理的道路规划。

第三种方法是将不同的数据分别输入到同一个计

算模型的不同部分。如图１５所示，文献［３］将人

的移动性数据和兴趣点数据分别输入到一个主题

模型的两个不同部分来分析城市的不同功能区

域。

图１５　基于图模型的城市功能区域发现

Ｆｉｇ．１５　ＩｄｅｎｔｉｆｙＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＲｅｇｉｏｎｓＢａｓｅｄ

ｏｎａＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ

如图１６所示，文献［１５］将交通流、人的移动

性和气象数据等时变信息输入到一个随机条件场

去模拟一个地点空气的时序相关性，而将道路结

构、兴趣点分布等空间（非时变）信息输入到神经

网络中以模拟不同区域间空气质量的相关性。最

后，两个模型在半监督学习的框架里相互迭代、增

强，共同推断出一个地点的空气质量。如果只是

简单将所有数据输入到一个分类器中，由于那些

空间数据不随时间变化，将会被忽略，预测效果并

不好。

８
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图１６　基于半监督学习的异构数据融合

Ｆｉｇ．１６　ＦｕｓｉｏｎＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＤａｔａＳｏｕｒｃｅｓｉｎａ

ＣｏｔｒａｉｎｉｎｇｂａｓｅｄＦｒａｍｅｗｏｒｋ

３．３．２　应对数据的稀疏性

大数据与数据的稀疏性并不矛盾。以预测城

市的细粒度空气为例，我们能观测到的交通流、人

流、道路和兴趣点数据都是大数据，但由于只有有

限个监测站能产生空气质量的读数，因此，训练数

据很稀疏（虽然特征数据很大）。另外一个例子是

利用出租车来估计城市的燃油消耗［２２］。总的来

说，出租车的ＧＰＳ轨迹数据巨大，但某些时刻有

相当一部分路段上并没有出租车行驶。如何估计

这些路段的速度和油耗，也是一个应对数据稀疏

性的问题。应对数据的稀疏性通常可采用以下三

种方法：

１）采用矩阵（或张量）分解算法和协同过滤。

如图１７所示，文献［１７］用张量分解结合协同过滤

来应对分析城市噪音过程中所面临的数据稀疏性

问题。中间的三维张量模型表达了不同时间段，

任意地理区域在不同噪音类别上的用户抱怨情

况。周边的三个矩阵根据其他三个数据源建立，

分别表示地区之间因地理特性而造成的相似性、

根据人的移动性之间的相似性（以及不同时间之

间的相似性）、噪音类别之间的相关性。这种手

段，其实也是一种数据融合的方法。在城市油耗

估计［２２２３］和路线通行时间估计［４］中也使用了类似

的技术。

图１７　基于张量分解和协同过滤的城市噪音分析

Ｆ ｉｇ．１７　ＤｉａｇｎｏｓｅＵｒｂａｎＮｏｉｓｅｓＴｈｒｏｕｇｈＣｏｎｔｅｘｔＡｗａｒｅ

ＴｅｎｓｏｒＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

２）使用半监督学习算法或转移学习算法。如

文献［１５］使用半监督学习算法来弥补因空气监测

站少而带来的训练样本稀疏性问题。半监督学习

从具有不同分布的其他数据源中获取知识，从而

解决一个机器学习任务中训练样本不足的问题。

比如，我们可否根据出租车在路网上的分布来学

习出其他车辆的分布情况。

３）基于相似性的聚类算法。假设我们需要根

据埋在地面的线圈传感器来估计行驶在道路上的

车辆数，由于并不是所有路面都埋有线圈，很多道

路上的流量无法估计。根据道路的拓扑结果、周

边的兴趣点分布等信息，我们可以计算不同道路

之间的相似性，从而对道路进行聚类。这样，被分

在同一个类里的道路很可能具有相同的车流模

式。于是，在一个类中，我们可以将有传感器道路

的读数赋给那些没有传感器的道路。

３．４　优化技术

城市计算中也经常用到各种优化技术，比如

文献［１０１１］就是将时空搜索技术和路径优化相

结合来寻找能够接送乘客的最佳出租车；文献

［５６］通过线性规划来分析最可能造成交通异常的

车流；文献［８９］向出租车司机推荐最优的乘客寻

找路线；文献［４］利用动态规划算法来优化组合不

同轨迹的运算复杂度。

３．５　混合数据的可视化技术

可视化以直观的方式帮助我们理解获取的知

识和模式。与单一数据可视化不同，城市计算中

的可视化技术需要同时考虑多个维度，其中，空间

和时间是两个至关重要的维度。

图１８是（工作日下午１２～１４点之间）乘出租

车到达各个区域的人数的热度图（颜色越深，人越

多）。将不同时间段的此类热度图连续播放，便可

以动态地反映整个城市的人口流动规律。相对而

言，北京东部的中央商业区具有更高的人气。

图１８　北京市区域人口到达热度图

Ｆｉｇ．１８　ＨｅａｔＭａｐｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｒｂａｎＡｒｅａｓｉｎ

ＴｅｒｍｓｏｆＰｅｏｐｌｅ’ＳＡｒｒｉｖａｌｓ

９
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图４表达了城市不同功能区域的空间分布；

图８反映了城市中细粒度的空气质量；图１１和

１０显示了纽约市的噪音污染的时间和空间分布

情况；图１２可视化了城市道路上的油耗和污染物

排放。这些可视化不仅帮助我们展现数据和结

果，也有利于进一步发觉更深层次的知识，并对城

市面临的问题做出相应的决策。

４　结　语

城市计算是一个新兴且非常重要的交叉领

域，是计算机学科与传统城市规划、交通、能源、经

济、环境和社会学等多个领域在城市空间的交汇。

它关系到人类未来的生活质量和可持续性发展。

本文提出了城市计算的概念和基本框架，概述了

其主要研究问题、常用技术和应用分类，并介绍了

一些典型的案例。大数据时代的到来为城市计算

提供了更多的机遇和更广阔的前景。
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［４５］ＺｈｅｎｇＫａｉ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＸｉｅＸｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇ

Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ＬｏｗＳａｍｐｌｉｎｇＲａｔｅ Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

［Ｃ］．ＩＣＤＥ，Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１２

［４６］ＺｈｅｎｇＶ Ｗ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＹａｎｇＱ．ＪｏｉｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ

Ｕｓｅｒ＇ｓＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓａｎｄＰｒｏｆｉｌｅｓｆｒｏｍＧＰＳＤａｔａ［Ｃ］．

ＬＢＳＮ，Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，ＵＳＡ，２００９

［４７］ＺｈｅｎｇＶＷ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＸｉｅＸｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａ

ｔｉｖｅＬｏｃａｔｉｏｎａｎｄＡｃｔｉｖｉｔｙＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ

ＧＰＳＨｉｓｔｏｒｙＤａｔａ［Ｃ］．ＷＷＷ，Ｒａｌｅｉｇｈ，ＮＣ，ＵＳＡ，

２０１０

［４８］ＺｈｅｎｇＶＷ，ＣａｏＢｉｎ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａ

ｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ Ｍｅｅｔｓ Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ：Ａ

ＵｓｅｒＣｅｎｔｅｒｅｄ Ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｃ］．ＩＡＡＡＩ，Ａｔｌａｎｔａ，

Ｇｅｏｒｇｉａ，ＵＳＡ，２０１０

［４９］ＢａｏＪｉｅ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＷｉｌｋｉｅＤ，ｅｔａｌ．ＡＳｕｒｖｅｙｏｎ

Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｉｎ Ｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ［Ｊ］．犌犲狅犐狀犳狅狉犿犪狋犻犮犪，２０１４（１１）：

［５０］ＡｒｔｈｕｒＯ．ＵｒｂａｎＥｃｏｎｏｍｉｃｓ［Ｍ］．Ｂｏｓｔｏｎ，Ｍａｓｓ：

ＭｃＧｒａｗＨｉｌｌ／Ｉｒｗｉｎ，２００３

［５１］ＫａｒａｍｓｈｕｋＤ，ＮｏｕｌａｓＡ，ＳｃｅｌｌａｔｏＳ，ｅｔａｌ．Ｇｅｏ

Ｓｐｏｔｔｉｎｇ：Ｍｉｎｉｎｇ ＯｎｌｉｎｅＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｅｒｖｉｃｅｓ

ｆｏｒＯｐｔｉｍａｌＲｅｔａｉｌＳｔｏｒｅＰｌａｃｅｍｅｎｔ［Ｃ］．ＩＫＤＤ，Ｃｈｉ

ｃａｇｏ，ＩＬ，ＵＳＡ，２０１３

［５２］ＦｕＹａｎｊｉｅ，ＸｉｏｎｇＨｕｉ，ＧｅＹｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ

１１
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ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃＤｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｆｏｒＲｅａｌＥｓｔａｔｅＡｐｐｒａｉｓａｌ：

Ａ ＭｕｔｕａｌＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆＲａｎｋｉｎｇａｎｄＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

［Ｃ］．ＫＤＤ，ＮｅｗＹｏｒｋ，２０１４

［５３］ＬｉｕＷ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＣｈａｗｌａＳ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ

ＳｐａｔｉｏＴｅｍｐｏｒａｌＣａｕｓａｌＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｉｎＴｒａｆｆｉｃＤａｔａ

Ｓｔｒｅａｍｓ［Ｃ］．ＫＤＤ，ＳａｎＤｉｅｇｏ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，２０１１

［５４］ＰａｎｇＬＸ，ＣｈａｗｌａＳ，ＬｉｕＷｅｉ，ｅｔａｌ．ＯｎＭｉｎｉｎｇＡ

ｎｏｍａｌｏｕｓＰａｔｔｅｒｎｓｉｎＲｏａｄＴｒａｆｆｉｃＳｔｒｅａｍｓ［Ｃ］．ＡＤ

ＭＡ，Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１１

［５５］ＰａｎｇＬＸ，ＣｈａｗｌａＳ，ＬｉｕＷｅｉ，ｅｔａｌ．ＯｎＤｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｏｆＥｍｅｒｇｉｎｇＡｎｏｍａｌｏｕｓＴｒａｆｆｉｃＰａｔｔｅｒｎｓＵｓｉｎｇＧＰＳ

Ｄａｔａ［Ｊ］．犇犪狋犪牔 犓狀狅狑犾犲犱犵犲犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，２０１３，

８７：３５７３７３

［５６］ＣｈａｗｌａＳ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＨｕＪｉａｆｅｎｇ．Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇｔｈｅ

ＲｏｏｔＣａｕｓｅｉｎＲｏａｄＴｒａｆｆｉｃＡｎｏｍａｌｉｅｓ［Ｃ］．ＩＣＤＭ，

Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１２

［５７］ＰａｎＢ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＷｉｌｋｉｅＤ，ｅｔａｌ．ＣｒｏｗｄＳｅｎｓｉｎｇ

ｏｆＴｒａｆｆｉｃＡｎｏｍａｌｉｅｓｂａｓｅｄｏｎＨｕｍａｎＭｏｂｉｌｉｔｙａｎｄ

ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ［Ｃ］．ＡＣＭＳＩＧＳＰＡＴＩＡＬ，ＧＩＳ，Ｏｒｌａｎ

ｄｏ，Ｆｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ，２０１３

［５８］ＳｏｎｇＸ，ＺｈａｎｇＱ，ＳｅｋｉｍｏｔｏＹ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇ

ａｎｄＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＲｅａｓｏｎｉｎｇｏｆＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＥｖａｃｕａ

ｔｉｏｎｄｕｒｉｎｇＬａｒｇｅＳｃａｌｅＤｉｓａｓｔｅｒ［Ｃ］．ＫＤＤ，Ｃｈｉｃａ

ｇｏ，ＩＬ，ＵＳＡ，２０１３

［５９］ＧｏｌｄｍａｎＪ，ＳｈｉｌｔｏｎＫ，ＢｕｒｋｅＪ，ｅｔａｌ．Ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙ

Ｓｅｎｓｉｎｇ：ＡＣｉｔｉｚｅｎＰｏｗｅｒｅｄＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＩｌｌｕｍｉｎａｔ

ｉｎｇｔｈｅＰａｔｔｅｒｎｓｔｈａｔＳｈａｐｅｏｕｒＷｏｒｌｄ［ＥＢ／ＯＬ］．

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ． ｍｏｂｉｌｉｚｉｎｇｃｓ． ｏｒｇ／ｗｐｃｏｎｔｅｎｔ／ｕｐ

ｌｏａｄｓ／Ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙ＿Ｓｅｎｓｉｎｇ．ｐｄｆ，２０１４

［６０］ＺｈｅｎｇＹｕ，ＺｈｏｕＸｉａｏｆａｎｇ．ＣｏｍｐｕｔｉｎｇｗｉｔｈＳｐａｔｉａｌ

Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ２０１１

［６１］ＬｏｕＹｉｎ，Ｚｈａｎｇ Ｃｈｅｎｇｙａｎｇ，Ｚｈｅｎｇ Ｙｕ，ｅｔａｌ．

ＭａｐＭａｔｃｈｉｎｇｆｏｒＬｏｗＳａｍｐｌｉｎｇＲａｔｅＧＰＳＴｒａｊｅｃ

ｔｏｒｉｅｓ［Ｃ］．ＡＣＭＳＩＧＳＰＡＴＩＡＬＧＩＳ，Ｓｅａｔｔｌｅ，Ｗａｓｈ

ｉｎｇｔｏｎ，２００９

［６２］ＹｕａｎＪｉｎｇ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＺｈａｎｇＣ，ｅｔａｌ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｎｇ

Ｓｕｎ．ＡｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＶｏｔｉｎｇＢａｓｅｄ Ｍａｐ Ｍａｔｃｈｉｎｇ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］．ＭＤＭ，Ｋａｎｓａｎ Ｃｉｔｙ，Ｍｉｓｓｏｕｒｉ，

ＵＳＡ，２０１０

［６３］ＣｈｅｎＹ，ＪｉａｎｇＫ，ＺｈｅｎｇＹＵ，ｅｔａｌ．ＴｒａｊｅｃｔｏｒｙＳｉｍ

ｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ＭｅｔｈｏｄｆｏｒＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｏｃｉａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｉｎｇＳｅｒｖｉｃｅｓ［Ｃ］．ＬＢＳＮ，Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，ＵＳＡ，

２００９

［６４］ＳｏｎｇＲ，ＳｕｎＷ，ＺｈｅｎｇＢ，ｅｔａｌ．ＰＲＥＳＳ：ＡＮｏｖｅｌ

ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＴｒａｊｅｃｔｏｒｙＣｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｉｎＲｏａｄＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ［Ｃ］．ＶＬＤＢ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０１４

［６５］ＷａｎｇＬ，ＺｈｅｎｇＹＵ，ＸｉｅＸｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＡＦｌｅｘｉｂｌｅ

ＳｐａｔｉｏＴｅｍｐｏｒａｌＩｎｄｅｘｉｎｇＳｃｈｅｍｅｆｏｒＬａｒｇｅＳｃａｌｅ

ＧＰＳＴｒａｃｋＲｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］．ＭＤＭ，Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００８

［６６］ＣｈｅｎＺ，ＳｈｅｎＨＴ，ＺｈｏｕＸ，ｅｔａｌ．ＳｅａｒｃｈｉｎｇＴｒａｊ

ｅｃｔｏｒｉｅｓｂｙＬｏｃａｔｉｏｎｓ：ＡｎＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙＳｔｕｄｙ［Ｃ］．

ＳＩＧＭＯＤ，Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓ，Ｉｎｄｉａｎａ，ＵＳＡ，２０１０

［６７］ＴａｎｇＬｕ＇ａｎ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＸｉｅＸｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇ

ｋＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｂｙａ Ｓｅｔｏｆ

ＰｏｉｎｔＬｏｃａｔｉｏｎｓ［Ｃ］．ＳＳＴＤ，Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＭＮ，

ＵＳＡ，２０１１

［６８］ＸｕｅＡＹ，ＺｈａｎｇＲ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ

ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂｙＳｕｂＴｒａｊｅｃｔｏｒｙＳｙｎｔｈｅｓｉｓａｎｄＰｒｉｖａｃｙ

ＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎａｇａｉｎｓｔＳｕｃｈＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｃ］．ＩＣＤＥ，Ｔｉａｎ

ｊｉｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１３

［６９］ＴａｎｇＬｕ＇ａｎ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＹｕａｎＪｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ

ｏｆＴｒａｖｅｌｉｎｇＣｏｍｐａｎｉｏｎｓｆｒｏｍＳｔｒｅａｍｉｎｇＴｒａｊｅｃｔｏ

ｒｉｅｓ［Ｃ］．ＩＣＤＥ，ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ，ＵＳＡ，２０１２

［７０］ＴａｎｇＬｕ＇ａｎ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＹｕａｎＪｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＡＦｒａｍｅ

ｗｏｒｋｏｆＴｒａｖｅｌｉｎｇＣｏｍｐａｎｉｏｎＤｉｓｃｏｖｅｒｙｏｎＴｒａｊｅｃ

ｔｏｒｙＤａｔａＳｔｒｅａｍｓ［Ｊ］．ＡＣＭＴＩＳＴ，２０１３，ＤＯＩ：１０．

１１４５／２５４２１８２．２５４２１８５

［７１］ＺｈｅｎｇＫａｉ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＹｕａｎＮＪ，ｅｔａｌ．ＯｎＤｉｓｃｏｖ

ｅｒｙｏｆＧａｔｈｅｒｉｎｇＰａｔｔｅｒｎｓｆｒｏｍＴｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ［Ｃ］．ＩＣ

ＤＥ，Ｔｉａｎｊｉｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１３

［７２］ＳｈｅｎｇＣｈａｎｇ，ＺｈｅｎｇＹｕ，ＨｓｕＷ，ｅｔａｌ．Ａｎｓｗｅｒｉｎｇ

Ｔｏｐ犽 Ｓｉｍｉｌａｒ Ｒｅｇｉｏｎ Ｑｕｅｒｉｅｓ［Ｃ］．ＤＡＳＦＡＡ，

Ｔｓｕｋｕｂａ，Ｊａｐａｎ，２０１０

［７３］ＳｈｅｋｈａｒＳ，ＣｈａｗｌａＳ．ＳｐａｔｉａｌＤａｔａｂａｓｅｓ：ＡＴｏｕｒ

［Ｍ］．ＮｅｗＪｅｒｓｅｙ：ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌ，２００３

［７４］ＧüｔｉｎｇＲ Ｈ，ＳｃｈｎｅｉｄｅｒＭ．ＭｏｖｉｎｇＯｂｊｅｃｔｓＤａｔａ

ｂａｓｅｓ［Ｍ］．Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ：ＡｃａｄｅｍｉｃＰｒｅｓｓ，２００５

犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀狋狅犝狉犫犪狀犆狅犿狆狌狋犻狀犵

犣犺犲狀犵犢狌
１，２，３

１　ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＲｅｓｅａｒｃｈ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８０，Ｃｈｉｎａ

２　ＺｈｉｙｕａｎＣｏｌｌｅｇｅ，ＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２００２４０，Ｃｈｉｎａ

３　ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳｏｕｔｈｗｅｓｔＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈｅｎｇｄｕ６１００３１，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ’ｓｒａｐｉｄｐｒｏｇｒｅｓｓｈａｓｌｅｄｔｏｍａｎｙｂｉｇｃｉｔｉｅｓ，ｗｈｉｃｈｈａｖｅｍｏｄｅｒｎｉｚｅｄｐｅｏｐｌｅ’ｓ
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