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摘  要: 随着移动互联网的发展与手持智能终端的普及,海量带有用户时空属性的数据被生成.理解这些数据表

达的语义信息对推测用户需求,分析用户偏好,进而提供精准时空推荐和预测服务具有重要作用.因此,近些年来,时

空数据语义理解正成为时空数据挖掘领域的研究热点.从技术和应用两个层面,对近些年来国内外研究者在该领域

的研究成果进行了系统的归类和总结.技术层面上,依据语义理解的不同任务,提出了时空数据语义理解的研究框

架;并依次从地理位置语义理解、用户行为语义理解、热点事件语义理解 3 个主要任务,归纳了时空数据语义理解

所包含的相关研究成果和关键技术.应用层面上,分别总结了时空数据语义理解在时空推荐和时空预测中的应用.最

后,从数据质量、算法模型和计算模式 3 个方面,归纳了时空数据语义理解面临的主要挑战以及未来的研究方向. 
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Abstract:  With the development of mobile internet and widespread use of mobile phones, a large amount of data that contains user’ time 

and space attributes has been generated and collected. Investigating the semantic information of the collective data plays an important role 

in understanding the needs, analyzing preference of the user, even recommending and predicting space and time. Recently, many 

researchers all over the world have turned their focus on understanding the spatio-temporal semantic data. This paper summarizes the 

related works regarding the spatio-temporal semantic data. Firstly, according to the tasks, the basic concepts and research frameworks are 

introduced; then, the works of location semantic understanding, user behavior semantic understanding and event semantic understanding 

are summarized. Additionally, the application scenarios of recommending and predicting space and time field are described. Finally, the 

future research directions of spatio-temporal data semantic understanding are discussed. 
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随着移动互联网、位置服务等技术的高速发展和移动设备的普及,在基于位置的社交网络(微博、Twitter

等)、共享出行(Uber、滴滴)、共享单车(摩拜、ofo)的运营过程中,产生了海量的时空数据.据统计,Twitter 每天

产生约 1 000 万条带有位置信息的消息;Foursquare 中已经积累了超过 100 亿条的签到记录;滴滴日订单量接近

2 000 万.这些数据表明,我们已经进入时空大数据时代[1].丰富的时空数据,从不同的粒度、层面和视角记录人的

活动信息.然而,单纯的数据本身没有任何意义,只有被赋予含义的数据才能够被使用.而数据的含义就是语义,

其可以看作是数据对应的现实事物所代表的概念和含义以及这些含义之间的关系,是数据在某个领域上的解

释和逻辑表示[2].理解时空数据表达的语义对于深度挖掘数据商业价值、提升社会工作效率、提前预测并防范

突发事件有着关键作用.例如:有了时空数据语义信息的支持,在广告投放中可以更精准地对用户建模,提高广

告点击转化率;在车辆调度规划中可以感知不同功能区域的不同需求,从而进行合理调度;在社交网络事件监测

中可以分析事件成因(how)、事件种类(what),提高监测中事件识别精度.总之,准确理解时空数据中的语义信息

有着十分重要的意义.其结果可以广泛应用于诸多领域.近些年来,随着时空数据体量和类别的持续增长以及对

时空数据应用的不断深化,时空数据语义理解受到越来越多研究者的关注,将会成为一个热点研究方向. 

目前,已有许多研究人员从不同角度总结了时空数据挖掘研究进展情况.刘大有等人[3]对时空数据挖掘的

研究进展进行了概括,将时空数据挖掘任务归纳为时空模式发现、时空聚类、时空异常检测、时空预测和分类、

时空推理这 5 项任务,并对每类任务的研究进展作了介绍.吉根林等人[4]也对时空数据挖掘作了相似的综述.郑

宇[5]对与城市计算相关的时空数据处理技术和相关应用作了总结,不仅定义了城市计算的核心问题和应用场

景,而且结合时空数据挖掘的技术解决城市生活中存在的问题,为城市建设和规划提供建议.另外,时空数据中

关于轨迹数据挖掘的综述比较多.郑宇[6]对轨迹数据挖掘的框架和应用进行了系统的总结,并对轨迹处理各个

流程中涉及到的研究工作作了汇总.高强等人[7]对轨迹大数据处理的关键技术进行了综述,并按照轨迹数据处

理的流程来论述:首先,概述了轨迹数据的产生累积过程,总结了轨迹数据的特点并给出轨迹数据处理的框架.

随后,依次对轨迹预处理、轨迹索引与检索、轨迹数据挖掘、轨迹隐私保护等方面的研究工作进行了总结.

后,论述了轨迹大数据处理支撑技术和轨迹数据与量子计算关系,并对相关研究工作作了归纳.Ni 等人[8]总结了

轨迹数据挖掘的框架,框架从预处理、数据管理、查询处理、挖掘分析、应用场景等方面对研究工作进行分类.

文献[9]对轨迹数据预测研究工作总结作了综述.文献[10]介绍了基于距离的轨迹聚类方法.文献[11]对基于出

租车数据的动态社群发现作了综述.文献[12]总结了基于外部数据理解轨迹语义的框架,并对带有语义信息轨

迹的应用进行了深入阐述. 

尽管与时空数据处理相关的综述类文章很多,但目前还未见研究人员从语义理解的角度梳理时空数据挖

掘中的相关任务和研究工作.本文从技术和应用两个层面对时空数据语义理解进行了总结.在技术层面上,根据

语义理解任务将相关研究划分为地理位置语义理解、用户行为语义理解、热点事件语义理解 3 类,在应用层

面,根据不同应用场景将应用分为面向推荐的时空语义应用、面向预测的时空语义应用两大类. 后,本文从

数据稀疏性、多模态融合、数据实时分析等方面归纳了时空数据语义理解中存在的问题及未来可能的研究

方向. 

本文第 1 节对时空数据语义理解涉及到的概念定义进行总结,整理并提出按任务分类的时空数据语义理

解的研究框架.第 2 节对地理位置语义理解的研究成果及关键技术进行总结.第 3 节对用户行为语义理解的研

究成果及关键技术进行总结.第 4 节对热点事件语义理解的研究成果及关键技术进行总结.第 5 节整理归纳时

空数据语义理解的应用领域,分别总结并对比时空推荐类、时空预测类应用.本文 后总结全文,并对时空数据

语义理解需要解决的问题和值得关注的热点研究方向进行讨论. 

1   时空数据语义理解概述 

时空数据刻画了用户的时间和空间属性,富含有价值的信息.时空数据语义理解是指在融合多源/多类信息

的基础上,通过逻辑推理和知识发现等方法,理解时空数据产生过程中所反映出的用户行为、状态和偏好等语

义信息.利用传统的序列挖掘方法,虽然可以直接挖掘到用户活动的频繁模式、关联模式等规律,从而预测用户
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未来的时空属性.但是,由于缺失语义信息,这类挖掘结果通常可解释性差.然而,时空数据的大部分应用,需要根

据挖掘结果,进行针对性的推荐和与预测.因此,准确理解时空数据的语义对时空数据应用至关重要.本节首先

总结了时空数据元素名称,并给出了其在本文中的含义.然后,总结了各类时空数据的产生方式和特点. 后,从

任务分类角度概述了时空数据语义理解的研究框架. 

1.1   时空数据元素 

时空数据是指同时具有时间维度属性和空间维度属性的数据.通常时空数据通过 GPS 定位设备、通信基

站、银行卡交易、公共交通卡、RFID 传感器等设备采集,也可以通过提取 Web 文本或图像中的时间维度属性

和空间维度属性获得.时空数据中包含位置、轨迹等多种类型的时空元素.为方便下文叙述,本节总结了下文涉

及到的时空数据元素及其含义,见表 1. 

Table 1  The meaning of spatio-temporal elements 

表 1  时空元素含义 
名称 英文名 含义 备注 
POI Point of Interest 对用户有用,或使用户感兴趣的一个具体的位置  
ROI Region of Interest 对用户有用,或使用户感兴趣的一个具体的区域  

路径 Path 对用户有用,由一个位置到另一个位置的道路  

兴趣元素集 
Elements 
of Interest 将 POI、ROI 和路径统称为兴趣元素集 

这些元素的共同特点是其属性都

包括两部分,即位置属性和语义属

性,语义属性大多都是客观存在的

轨迹 Trajectory 用户在某一时间段内的时空数据记录 轨迹的语义信息主观性更强 
停留点 Stop Point 用户轨迹中,用户在一段时间内保持静止的位置  

事件 Event 某个区域、时间段内发生的、有用户参与的热点模式
本文中事件大多指与地理位置 
相关的区域事件或局部事件 

用户 User 时空数据所刻画的数据产生对象 
本文用户是指所有被刻画的对象,
不但包括人,还包括机动车、动物

 

目前,研究人员关注的时空数据主要包括人类活动产生的数据、动物活动产生的数据、交通工具产生的数

据、自然现象产生的数据.表 2 总结了各类数据的产生方式、数据特点及典型数据集. 

Table 2  The classification of public spatio-temporal dataset 

表 2  时空数据公开数据集及分类 
数据种类 产生方式 主要场景 数据特点 典型数据集 

人类活动 

被动收集 :人类佩戴位置及其他传

感器设备在人类活动中持续采集的

数据 

健康监控、 
运动监控、导航

采集频率固定; 
数据密集; 
误差受采样精度影响; 

Geolife[13] 

主动发布:人类主动公开发布的、表

现人类活动位置及状态的数据 

位置社交网络、

银行卡记录、 
RFID(公交卡) 

数据密度低,特定用户数据稀疏;伴随丰

富的其他数据(文本、图片、视频) 
Twitter[15]、 

Flickr[16] 

交通工具 
安装在交通工具上的采集设备为了

监控其运行状态采集得到的数据 

车联网、 
船舶监控、 
飞机航线监控 

数据采集频率较高且固定; 
数据格式规整且质量较高; 
存在固定航线、路径,数据规律性强 

AIS [19]、 
T-Drive[14] 

动物活动 
生物研究人员为了研究动物活动规

律 ,为动物安装传感器 ,这些传感器

回传得到的数据 

鸟类活动、 
草原动物活动 

受功率限制,数据稀疏且质量不高; 
数据随机性强 

候鸟迁徙[17]、 
斑马活动[18] 

自然现象 

气象学研究人员需要监控自然现象

的活动 ,通过卫星遥感等方式可以

获得某些自然现象(台风、洋流)的
产生变化数据 

台风预报、 
空气污染监控 

采集成本高; 
数据应用实效性强 

台风数据[20]、 
空气污染数据[21]

 

1.2   时空数据语义理解研究框架 

通过总结时空数据的产生过程和数据特点可以发现,时空数据的产生伴随着丰富的语义,并且不同种类的

空间数据表达的语义信息也各不相同.一方面,受采集技术、接收技术、传感器种类、功耗等方面的限制,许多

有用的与语义相关的信息往往不能完全被收集.另一方面,在分析利用时空数据挖掘知识、做出决策时需要更
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加精确的语义信息.现实的技术局限和应用的迫切需求形成了一对矛盾.时空数据语义理解就是为解决这一矛

盾而产生的新兴研究方向. 

从 2001年Tsoukatos等人[22]首次提出时空数据挖掘开始,时空数据的语义理解作为时空数据挖掘的子领域

吸引了越来越多研究者的关注.数据库顶级会议 SIGMOD、VLDB、ICDE 中都设有专门研究时空数据的专题.

如表 3 所示,本文统计了三大会议近 3 年来关于时空数据研究的论文,可以看出,相关论文数量逐年上升.表中每

一项以 A/B 形式表示,A 表示与时空数据相关的论文数(包括长文、短文和演示),B 表示会议收录论文总数. 

Table 3  The numbers of research paper of spatio-temporal data 

表 3  时空数据研究论文数量统计 
   年份 
会议 

2015 2016 2017 

VLDB 12/208 15/170 22/196 
SIGMOD 8/158 9/137 10/105 

ICDE 24/166 27/214 24/231 
 

特别是近些年来,随着可穿戴设备、互联网的发展,越来越多的富含语义信息的时空数据被收集,这些信息

为时空数据语义理解的进一步发展提供了新的契机.可以预见,未来时空数据的语义理解依然会是时空数据挖

掘的一个热点研究方向. 

时空数据的语义具有领域性特征和主观特征.领域性特征是指用户对于时空数据在不同领域上的解释,例

如速度属性,对于用户来说可以刻画用户的驾驶习惯;对于交通领域来说,可以表示相关路段是否拥堵.另一类

特征是主观特征,对于不同用户来说其用户行为偏好各不相同.例如,对于同一地点,一定有某些用户喜欢而另一

些用户不喜欢.正是由于时空数据语义的两类特征,很难将现有工作按照待理解的语义属性进行分类.因此,本文将

从研究对象的角度梳理时空数据语义理解的研究工作.在已有的时空数据语义理解研究中,根据研究对象的不同

可将研究工作划分为 3 类,即:地理位置语义理解、用户行为语义理解、热点事件语义理解.研究框架如图 1 所示. 

 

Fig.1  The research framework of semantic understanding of spatio-temporal data 

图 1  时空数据语义理解研究框架 

地理位置语义理解.地理位置数据是时空数据中的重要类别.地理位置的语义理解是指通过时空众包、外

部数据推断等方式,准确地理解地理位置语义属性蕴含的领域特征和主观特征.按照语义属性的类型,地理位置
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语义理解可以分为地理位置语义注释和地理位置隐含语义理解. 

用户行为语义理解.时空数据可以有效地反映用户行为的特征.用户行为语义理解是指通过分析用户时空

数据及相关外部数据,发现用户行为的规律,理解不同用户的行为特点,进而推断用户主观意图.按照用户行为

的规律性或特殊性,用户行为语义理解可分为:用户行为规律挖掘和用户个性化行为理解. 

热点事件语义理解.时空数据中的热点事件是指在某个区域某个时间段内发生的、有单个或群体用户参与

的、对用户后续行为有影响的热点模式.热点事件的语义理解主要是挖掘事件产生和发展过程中描述事件状态

的语义属性.按照对事件检测的实时性,热点事件的语义理解可以分为热点事件的离线理解与热点事件的在线

检测. 

2   地理位置的语义理解 

地理位置是时空数据中的基本元素,具体类型包括兴趣点、兴趣区域、道路、轨迹等.根据语义信息的变

化情况,地理位置的语义信息可划分为两类:地理位置静态语义属性和地理位置隐含语义属性.地理位置静态属

性是指地理位置本身具有的随时间变化不明显的信息.以体育场这一地理位置为例,体育场的建筑面积、可容

纳观众数量都属于静态语义属性.对于这类属性可以通过地理位置语义注释获得.地理位置隐含语义属性是指

难以直观发现、需要通过推理得到的地理位置语义信息,该类位置语义信息会随外部因素的变化而变化.例如,

体育场每年都会举办各种各样的活动,如演唱会、运动会等.在不同活动期间,体育场会被赋予演唱会举办地、

运动会举办地等不同的语义.这类语义属性随着时间因素变化大且常常不能通过直观总结得到.因此与理解地

理位置的静态语义不同,隐含语义需要通过隐含语义理解的特定技术来解决.地理位置语义理解的研究框架如

图 2 所示. 

 
Fig.2  The research framework of semantic understanding of locations 

图 2  地理位置语义理解研究框架 

2.1   地理位置语义注释 

对地理位置的语义注释大多通过人工语义标注实现.这种方式可以准确得到质量相对较高的时空数据的

语义信息.然而,人工标注方式理解时空数据语义也有其局限性:(1) 效率低,时空数据中需要语义标注的数据体

量庞大,完全依靠人工标注,处理速度慢且错误率高;(2) 成本高,人工语义标注虽然对技术水平要求不高,但劳动

量较大,人力成本和质量管理成本较高.另外,当时空数据中地理位置的语义信息发生改变时,需要重新标注,进

一步推高了人工标注的综合成本.针对上述局限性,目前有以下两种解决思路. 

(1) 增加标注人员,提高语义标注工作的并行程度,从而提高标注效率; 

(2) 基于已知语义信息的外部数据来推断未知的语义信息,通过自动化降低数据标注的成本. 

与这两种思路对应,目前解决地理位置语义注释的研究工作可以分为两类:基于时空众包(spatio temporal 

crowdsourcing)的地理位置语义注释和基于时空匹配的地理位置语义注释. 
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2.1.1  基于时空众包的地理位置语义注释 

时空众包是以时空数据管理平台为基础,将具有时空属性的众包任务按一定策略分配给非确定的众包工

作者群体,要求工作者以主动或被动的方式来完成任务,并满足任务所指定约束条件的一种新型众包计算模式.

文献[23,24]归纳了已有的时空众包数据管理技术,将时空众包的核心研究问题总结为任务分配、质量控制、隐

私保护 3 类,并依次综述了每类问题的研究现状和可用技术, 后总结了时空众包的未来研究方向.基于时空众

包的地理位置语义注释是指通过时空众包的方式,增大人工标注任务参与人员的规模,并通过任务分配、质量

控制等方法保证语义标注的准确率. 

基于时空众包对地理位置进行语义注释后形成的地图数据集称为众包地图(crowdsourced map).Open 

StreetMap[25](OSM)作为众包地图的典型代表被称作地图版的维基百科.OSM 通过招募众包参与者对空间地图

进行编辑,从而获取了大量的标注建筑物、街道等地理位置的语义信息,并且随着注册编辑的不断增多,这些信

息会变得越来越完善.截止 2014 年 3 月,OSM 的注册编辑已接近 150 万,含有语义信息的兴趣点数据条目超过 

7 800 万条[26]. 

目前,基于时空众包地理位置语义注释的研究工作集中在众包任务分配算法和真实语义推断两个方面.任

务分配算法主要解决的问题是通过合理地分配众包任务,提高众包工作者效率,并得到对地理位置语义的候选

结果.真实语义推断解决的主要问题是从多个对同一地理位置的语义候选结果中推断出正确结果.为了达到对

地理位置语义的准确注释,设计众包系统时,通常需要对这两类问题综合考虑.文献[27]研究了任务分配算法中

如何为众包参与者提供合适的任务候选集的问题.其目标在于减轻参与者编辑工作量,提高编辑效率.文献[27]

的作者提出了一种路网结构拓扑与轨迹数据融合的叠加推断模型,该模型基于对道路拓扑特征和轨迹特征的

logistic 回归模型以及路网连通性的朴素贝叶斯分类模型方面的考虑而形成.作者在实验中使用真实数据,结果

表明,该模型能够有效提高编辑效率.文献[28]研究了 POI 标注质量提升方法,将标注任务拆分成两个子任务:首

先将任务分配给多个合适的众包参与者,然后从多个众包标注结果中推断出正确的结果.作者针对这两个子任

务分别提出了在线任务分配算法和语义推断模型.推断模型考虑了参与者自身的任务完成偏好、参与者与 POI

的空间距离以及 POI 的影响力等因素,构建了一个概率图模型,用于描述真实语义的生成过程.任务分配算法以

提高推断的准确率为目标,对分配策略进行优化.两个模型交替优化,不断提高 POI 数据的标注质量.文献[29,30]

研究了城市交通中的众包问题,发现对城市交通情况监控效果较差的主要原因是由于通过物理传感器采集到

的交通情况数据比较稀疏.作者利用时空众包的方法解决了这一问题,通过对语义结果不确定、不一致的区域

附近的多位众包参与者进行多次询问,对反馈结果进行汇集,推断得到准确结果.文献[31]研究了城市道路拥堵

情况估计的问题.目前,只能获取到一小部分道路中的通行速度,需要对多数道路的通行速度情况进行估计.作

者提出了一种基于众包的通行速度计算方案:首先为整个城市路网做种子道路选择,选取 K 条道路作为种子;然

后,采用众包的方式得到这些道路的通行速度; 后,通过已知种子道路的速度,估计整个路网每条道路的通行

速度. 

2.1.2  基于时空匹配的地理位置语义注释 

基于时空匹配的地理位置语义注释的主要思路是借助已知语义信息的数据(如知识库、文本或地图),将未

知的地理位置匹配到已知语义信息的数据上,进而建立语义推断模型,得到地理位置的语义.根据语义注释的对

象不同,该类任务分为轨迹语义注释和兴趣元素集语义注释. 

(1) 轨迹语义注释.轨迹数据是时空数据中的一类重要元素,常见的轨迹数据直接通过位置传感器采集得

到,没有任何语义信息,需要通过外部数据推断其语义.如图 3 所示,轨迹语义注释的建模和分析方法可总结为从

序列轨迹(raw trajectory)到语义轨迹(semantic trajectory)的过程.其中,处理步骤包括轨迹清洗与预处理、轨迹行

为挖掘、轨迹语义匹配等阶段.文献[12,32,33]分别对轨迹语义注释的计算方式和架构进行了总结,提出了轨迹

语义注释的两个步骤的计算方式. 

第 1 步.轨迹分段,根据轨迹中的停泊特点,将原始位置轨迹划分为轨迹段. 

第 2 步.语义注释,结合文本、路网、区域功能等信息挖掘每个轨迹段的语义. 
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如图 3 所示,本文总结了上述计算方式和架构,结合每一步数据特点,提出了轨迹语义注释的框架. 

 

Fig.3  The framework of trajectory semantic annotation 

图 3  轨迹语义注释框架 

轨迹注释框架分为 3 层,第 1 层是时空轨迹序列,对应传感器收集到的原始数据;第 2 层是结构轨迹序列,根

据轨迹中位置点的变化特性,将轨迹划分成片段(episode),每个片段内轨迹的结构特征相同.如图 3 所示,根据移

动、停止特征可将轨迹划分成 E1~E6 这 6 段;第 3 层是语义轨迹序列,对结构轨迹中的每一个片段作语义注释,

通过匹配地图或其他语义知识库得到语义轨迹序列,图 3 中标明某位上班族一天部分时间的语义轨迹. 

轨迹语义注释的研究工作大部分都可以归纳到此框架下,主要关注的问题有两点:第一,如何由时空轨迹得

到结构轨迹;第二,如何由结构轨迹得到语义轨迹.针对第 1 个问题,文献[35]首次定义了轨迹语义注释的问题,并

针对利用停留点语义来注释轨迹语义的问题提出了解决方案.文献[34,36]从轨迹概念模型和用户个人模型的

语义角度生成轨迹的注释.文献[37]也将轨迹中的停留点作为描述轨迹语义的重要因素,结合速度、移动方向等

因素推断停留点的语义信息.利用停留点序列的语义,表达整个轨迹的语义.文献[38]研究了由时空轨迹序列到

结构化 POI 序列的匹配方法,指出目前大部分基于 近邻查询(nearest neighbor query)的研究工作在 POI点密集

情景下不够准确的问题,作者提出了一种基于 GOIs(geometries of interest)的方法,这种方法可以更好地匹配轨

迹点与 POI,生成 POI 序列. 

针对第 2个问题,文献[39]发现在结构轨迹长度较长时,分别对每个片段都作语义注释会造成整条轨迹语义

理解的偏差.作者提出了一种基于条件随机场的轨迹语义划分方法,采用序列标注的方式,为整条轨迹生成语义

注释.通过调整条件随机场的参数,可以将轨迹划分为不同粒度的子轨迹.然后,使用统一的语言模板表达每个

子轨迹的语义,并综合所有子轨迹语义得到整条轨迹语义.文献[40]研究了由结构轨迹推断用户轨迹中频繁出

现位置语义(家、工作地等)的问题.作者首先对单一用户的轨迹数据做物理位置抽取,得到结构轨迹序列;然后对

结构序列中的每个物理位置分析其时间维度、空间维度、序列维度的属性,得到轨迹物理位置的属性序列;

后使用隐马尔可夫模型对序列隐状态进行标注.实验结果表明,该模型对家、工作单位、旅馆、超市等特征显
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著的地点标注效果比较好.文献[41]使用社交网络中用户发布的消息对轨迹作注释,由于社交网络消息的频率

远远低于轨迹,如何把轨迹与社交网络内容序列作语义匹配成为了 大的问题.文中提出衡量两者差异的空间

匹配系数(SMC)和局部匹配系数(LMC),基于这两个系数找出匹配的社交网络序列,使用其中的文本信息对轨

迹序列作注释. 

另外,还有研究人员对轨迹语义注释提出了一些新的问题,文献[42]提出了一个语义轨迹的近似关键词检

索问题,在有一个已经构建完成的语义数据库的前提下,语义轨迹的近似关键词检索主要解决检索一个关键词

集合、语义轨迹数据库返回与这些关键词 相关的 k 条轨迹采用检索方法的问题.这种检索模式与传统时空语

义检索的 大区别是这种检索没有空间约束,需要考虑数据库中所有轨迹.该文首次提出了空间-文本效用函数

(spatio-textual utility function)以用于度量关键词与轨迹的相关性.随着可用的语义数据集数量的增加,如何选取

合适的语义数据集用作轨迹注释成为一个问题.文献[43]从外部数据集选择的角度研究了如何选取 合适的数

据集用于生成轨迹的语义注释,该文作者认为,轨迹访问过的位置对轨迹的语义作用比较大,提出了一种访问位

置与语义数据集的关联算法,为轨迹的语义数据集做排序.文献[44]研究了如何在事件信息缺失或者在轨迹绝

对路径缺失的条件下完成轨迹语义分割,假设轨迹生成过程满足马尔可夫性,文章提出了一个基于轨迹条件熵

的模型,通过计算轨迹的条件熵,在熵 大处做轨迹分割.实验结果表明,该方法对数据缺失的情况有很好的效

果,比单纯使用地理信息分割的准确率提高 20%. 

(2) 兴趣元素集语义注释.我们定义兴趣元素集包括兴趣点(POI)、兴趣区域(ROI)和路径(path).基于位置匹

配的兴趣点语义注释的研究工作可分为:POI 语义注释、ROI 语义注释、Path 语义注释 3 类.对每类涉及的研究

工作总结如下. 

POI语义注释.POI语义注释工作根据数据集是否带有文本信息可以分为两类,第 1类是带有文本信息的数

据集,这类数据主要有 tweet、微博、签到数据等,对于此类数据集,POI 语义注释的主要任务是考虑时空相关性、

用户偏好等因素,为地理位置匹配或生成语义标签.主要工作有:文献[45]使用带位置的 tweet 消息(geo-tweets)

为 POI 作语义注释,作者提出了一种基于概率图模型的方法,用于判断一条 tweet 消息是不是与 POI 相关.模型

综合考虑了文本的信息、空间特征和用户行为特征,可以准确地判断 tweet 与 POI 的关联关系.实验结果表明,

通过这种方法生成的 POI 注释比仅仅通过位置排序或聚类的效果要好.文献[46,47]利用 geo-tweet 信息对城市

范围内的位置的语义关键词作注释,这个任务需要处理含有大量噪声的 tweet 文本,提取能表达语义的关键词,

然后将位置信息与关键词匹配,作者将这个任务转换为估计单词在空间上分布的概率,并提出基于频率(tf-idf)

的方法、基于高斯混合模型的方法、基于核密度估计的方法,通过实验发现,使用核密度估计能够很好地估计

单词分布,解决位置注释的问题.文献[48]提出一种使用用户签到数据,结合用户偏好,自动生成位置数据的语义

标签的方法.方法首先对位置与标签的关系建立概率模型,然后使用层次聚类生成与位置 相关的标签.实验对

比了自动生成的标签与人工标签,表明这种方法可以得到有意义的语义标签.文献[49]将用户的签到数据与位

置数据作匹配,用于推断位置的名称.文献[50]使用用户签到数据,从中提取兴趣点的特征(包括明显模式特征和

隐含模式特征), 后使用 SVM 为兴趣点分配事先规定好的语义注释标签. 

第 2 类是纯 GPS 数据集,这类数据集主要有人类移动、动物迁徙等.对于这类数据,POI 语义注释的主要

任务是将数据集中的特征点(如:停泊点、弯曲点等)与语义地图中的地点作匹配.主要工作包括:文献[51]利用

手机收集到的用户数据,判断 POI 的语义信息,作者认为,语义注释过程中有 3 个重点:位置点距离度量、区域

属性、语义类别.文章中采用 Haversine 距离作为两个位置的距离度量,采用 DBSCAN 方法对兴趣点区域聚

类,采用核密度估计与核判别分析的方法对兴趣点的语义信息分类.由于用户停留地点大多在室内,室内 GPS

信号比较弱,匹配用户停留点与已知语义 POI 的准确率往往不高.文献[52]针对上述问题,提出通过时空密度

估计和行计数推断(line count inference)的方法,实现停留点与 POI 的精确匹配,实验结果表明,该方法匹配准

确率高达 96.5%. 

ROI 语义注释.与 POI 语义注释不同,ROI 有明显的区域边界.因此,对于 ROI 语义注释的工作需要研究如何

合理地划分 ROI 边界的问题.针对不同的应用场景,ROI 语义注释的方式往往也不相同.文献[53]提出了一种简
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单、有效的方法检测 ROI 的范围.之前大多数研究工作都是采用基于密度聚类的方法圈定兴趣区域的范围.对

于某些计算速度要求高、准确度要求相对较低的应用,这种方式不太适用.作者将 ROI 的范围划定分为两步:首

先,选取一个 POI,以点位置为中心划定圆型区域;然后,判断区域内 POI 的个数,如果大于阈值,则确定这些 POI

是一个集合,进行下一步,否则,重新选 POI.集合确定之后找出 POI 集合的一个凸包,将其作为 ROI 的边界.文献

[54]使用人类移动数据和已知语义的 POI 数据推断城市的功能区(商业区、工作区、居住区等).作者利用自然

语言处理中的主题模型(topic model)将区域当作一个文档,区域功能作为主题,将 POI 当成源数据,例如文档作

者、单位、关键词等,将用户的移动模式当作文档中单词.这样,可以表达成区域功能的分布,得到不同区域的不

同功能.实验中利用北京轨迹数据集验证了方法的有效性.文献[55]使用 Foursquare 社交网络的数据,提出了一

种基于谱聚类的算法,利用地点的分类数据对用户行为和区域的语义情况建模.文献[56]使用核密度估计的方

法对区域人口密度大小进行推断,文章对比了使用 KDE 和不使用 KDE 两种方法,发现使用 KDE 可以更好地过

滤噪声,对区域人口密度推断的效果更好.文献[57]利用带有位置信息的社交网络(LBSN)的数据,分析城市范围

内有哪些商业中心,并为商业中心所在商圈确定范围.作者指出,地理位置空间上的分布情况可以通过核密度估

计的方法确定,但是仅仅通过地理位置的密度轨迹不能反映用户在两个商业中心之间移动的偏好,对用户这个

移动模式建模可以更准确地估计城市中的商业中心及其范围.文献[58]融合多模态数据,生成区域的时空表达,

并将其应用于城市的动态模型. 

Path 语义注释.Path 语义注释主要以城市中的道路为研究对象,主要研究数据集中移动轨迹与道路匹配、

道路状态匹配等问题.主要研究工作有:文献[59]研究了路网匹配中从带有噪音、稀疏 GPS 序列中找到路径的

方法,发现传统的基于隐马尔可夫模型的方法计算复杂度高的瓶颈在于计算转移概率过程中需要对 短路径

作检索.作者提出了一种基于截断的方法,在不影响准确率的情况下提高检索计算效率.文献[60]发现,在用户使

用导航的过程中,对详细理解路径转弯点语义有迫切的需求,作者提出了一种基于用户偏好的面向用户导航应

用路径语义注释的系统,利用用户历史导航记录、历史路径偏好、历史经过地标点推荐用户熟悉的路径.文献

[61]研究了目前对路径消耗(通行时间、油耗)描述的模型,指出目前的路径描述模型是一个带权图的模型,将一

条路径划分成许多小段,为每一个小段分配权重.作者提出了一个新的描述模型,称作混合图(hybrid graph),使用

这个模型可以对路径作更准确、更有效率的消耗分布估计.文献[62]通过轨迹聚类的方法发现路径,作者提出了

一种新的轨迹相似度计算方法,该计算方法可以感知轨迹的线索(clue).在真实数据和仿真数据上的实验结果表

明,基于这种相似度的轨迹聚类方法比已有方法效果要好.文献[63]研究了利用轨迹发现道路的问题,文中定义

了 K-基础路径(k-primary corridors)问题,给定一个轨迹集合,将集合中的轨迹分成 K 组,每一组的中心路径代表

一条基础路径.传统的解决方案在计算轨迹相似度时消耗的计算资源太多,作者提出了一种基于 短路径的算

法以降低资源消耗.实验结果表明,在不影响实验结果的基础上,基于 短路径的算法有效地降低了计算开销. 

2.2   地理位置隐含语义理解 

地理位置隐含语义理解是指通过融合先验知识或外部数据集挖掘地理位置中的隐含语义信息.由于决定

地理位置隐含语义的因素非常多,并且在不同的数据集中各种因素的影响力也各不相同,一直以来,地理位置的

隐含语义理解都是一个非常困难的任务.但是,随着基于位置的社交网络的流行,带有文本、图片信息和位置信

息的数据可以被大量收集,融合多源数据为理解地理位置的隐含语义提供了新的机会.本文总结目前地理位置

隐含语义理解的研究工作,根据隐含语义的变化情况,把研究工作分为基于时间主题模型的隐含语义理解、基

于空间主题模型的隐含语义理解、基于时空主题模型的隐含语义理解.本节将分别介绍这 3 类方法的相关研究

工作.地理位置隐含语义理解分类如图 4 所示. 
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Fig.4  The classification of latent semantic understanding of locations 

图 4  地理位置隐含语义理解分类 

2.2.1  基于时间主题模型的隐含语义理解 

基于时间主题模型的地理位置的隐含语义理解是指,考虑时间因素对固定区域或位置隐含语义的影响,对

时间维度上区域内由于 POI 变化、轨迹变化、用户活动等因素造成的地理位置的隐含语义变化建模,用于发现

同一区域随时间变化产生的不同主题.经典的基于隐含语义分析(latent dirchlet allocation,简称 LDA)[65]的主题

模型都假设数据集中的文档都是顺序无关的,这个假设在面向地理位置的隐含语义理解中就很适用.文献[64]

提出了一个动态主题模型(DTM),该模型考虑文档的先后顺序,设计了比 LDA更丰富的后验分布,使之更加适用

于时间序列的主题挖掘.利用 DTM 挖掘目标区域隐含主题,首先分区域提取不同区域中的文本数据,之后利用

DTM 生成随时间变化的区域主题.文献[66]考虑到区域的主题变化不一定满足马尔可夫性,提出了时间主题模

型 ToT(topic over time),利用这个模型可以发现连续时间下区域的主题变化情况. 

2.2.2  基于空间主题模型的隐含语义理解 

基于空间主题模型的地理位置隐含语义理解是指,考虑到同一隐含主题出现的区域不同,发现隐含语义相

同或相似的不同空间区域.文献[54]利用类似文档主题模型的方法对空间数据建模,从而发现城市范围内不同

的功能区域(商业区、工作区等).文献[67]提出了 LATM(location aware topic model),这个模型在 LDA 的基础上

加入了位置信息,保证生成的文档的聚类都是在空间接近的区域内.文献[68]使用带有位置信息的 tweet 数据,提

出了发现不同主题的连续空间区域(coherent geographical region)方法,以及比较不同区域之间的隐含主题方法.

作者提出了基于 PLSI(probabilistic latent semantic indexing)的主题模型(latent geographical topic analysis,简称

LGTA),将 tweet中的位置与文本结合,认为区域中的 POI和单词都是由区域生成的,这样就可以生成对区域的聚

类,得到主题类似空间区域.这样得到的区域主题是静态的,只随训练数据集的改变而改变.在 Twitter 和 Gowalla

数据集上的结果表明,上述方法可以很好地发现隐含语义相似的区域,作者还将这种方法应用到 POI 推荐和用

户预测任务中 ,取得了很好的效果 .文献[69]与文献[68]相似 ,也假设目标区域生成了其内部的元素 ,作者在

LGTA 的基础上,对 Twitter 数据中的多样性进行建模,考虑到文本主题多样性、地理区域多样性、用户偏好多

样性等因素,并且将具有马尔可夫性(用户的下一个位置仅与上一个位置相关)的用户位置以参数的形式加入主

题模型.实验结果表明,这种方法可以发现基于位置的有趣的主题.文献[70]也是基于 LGTA 的扩展,作者假设文
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本的位置信息服从二维的高斯分布,区域服从一个多项式分布,将位置与区域的信息加入图模型中,用于推断隐

含语义相似的区域.文献[71]使用 Twitter 和 Yelp 数据,考虑到用户的移动偏好对区域的隐含语义信息有一定的

影响,例如喜欢运动的用户常常出现在与隐含语义带有运动的区域或地点,作者将用户移动偏好信息加入到图

模型中,用于准确地生成语义相似区域,并且将模型用于用户的位置推荐,准确率比已有方法提高 50%.文献[72]

提出了一个集成的生成模型,用于对地点、主题、用户偏好的联合分布进行建模.不同于之前都将数据建模成

一个扁平化模型的方法,作者提出的模型 nCRF(nested Chinese restaurant franchise)可以自动地发现位置和区域

之间的层次关系.实验结果表明,利用这个模型可以将位置估计的不确定性降低 40%. 

2.2.3  基于时空主题模型的隐含语义理解 

基于时空主题模型的地理位置隐含语义理解是指,在区域划分方法和主题选取规则不变的情况下,考虑到

地理位置的隐含语义信息可能存在时间上的变化,也可能存在空间上的变化,即同一区域的隐含语义会随着时

间的变化而变化,相似语义的区域范围也会随着时间的变化而变化.时空主题模型就是对上述变化情况建模,动

态地生成地理位置隐含语义信息.目前,对于这个问题的研究工作不多,主要有:文献[73]分别对上述两种变化情

况进行建模 ,基于概率图模型建立了 DSTTM(downstream spatio-temporal topic model)和 USTTM(upstream 

spatio-temporal topic model),这两个模型都可以用于发现地理位置的主题和区域划分,通过综合两种模型的结

果解决动态位置隐含语义生成问题.文献[74]提出了基于LBSN挖掘地理位置时空隐含语义的问题,并将这个问

题分解为 3 个子问题,即主题抽取、位置主题生命周期生成、主题快照生成.文中提出了一个概率模型来解决

上述问题.实验验证基于 3 个 LBSN 数据集,结果表明,模型可以有效地发现时空主题模式.文献[75,76]从用户的

角度研究社交网络用户数据的生成过程,作者提出用户位置生成的过程受区域、主题、时间这 3 个因素的影响,

利用这种模型可以生成地理位置的隐含主题. 

3   用户行为的语义理解 

大部分时空数据是由用户的活动产生或收集用户活动得到.其中,含有大量的用户行为特征信息.通过上述地

理位置语义理解,可以得到大量的带有语义信息的 POI、ROI、语义轨迹数据.基于这些数据,用户行为的语义理解

的目标在于通过分析带有用户或用户群身份信息的时空数据,总结用户活动规律和移动模式,理解用户个性化

的语义.因此,用户行为的语义理解包含两个核心任务:用户行为模式挖掘和用户个性化语义理解,其研究框架

如图 5 所示. 

 

Fig.5  The research framework of semantic understanding of user behavior 

图 5  用户行为语义理解研究框架 

3.1   用户行为规律挖掘 

用于行为规律挖掘的主要目标是,挖掘用户或用户群行为活动中的隐含规律.目前针对用户行为模式挖掘

的研究工作有两种思路:(1) 基于模式的用户行为规律挖掘;(2) 基于模型的用户行为规律挖掘. 
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3.1.1  基于模式的用户行为规律挖掘 

基于模式的用户行为规律挖掘方法,通常基于某一类预先定义好的模式去发现用户时空数据中隐含的行

为规律.现有预先定义的用户行为模式有序列模式和周期模式,对应两种模式的挖掘方法特点的对比情况可见

表 4. 

Table 4  The comparison of user mobility patterns 

表 4  用户移动模式比较 
移动模式 英文名 轨迹用户数量 轨迹长度 

序列模式挖掘 SPM (sequential pattern mining) 多用户多轨迹 较短 
周期模式挖掘 PPM (periodic pattern mining) 单用户 较长 

 

用户序列模式挖掘.用户行为的先后顺序常常有隐含的规律,序列模式挖掘就是从含有语义的时空数据中

挖掘出有规律的序列.自从序列模式挖掘被文献[77]提出以后,一直都是一个热点的研究问题.由于时空数据在

空间位置上的连续性使得传统序列模式挖掘的方法不适用于时空数据.文献[7880]是时空数据中的序列模式

挖掘的先驱性工作,作者利用空间划分策略,将时空数据按提前定义好的空间粒度划分小网格,之后统计用户在

网格内的移动情况用于挖掘的序列模式.尽管这样的方法简单、高效,但网格划分会带来尖锐边界问题(sharp 

boundary problem),即对处于网格边界附近的数据处理效果不好,这个问题会随着网格粒度细化变得越来越严

重.文献[81]首先利用轨迹语义注释中停留点检测技术,并将停留点与背景地图作匹配,得到语义轨迹,然后抽取

频繁出现的位置序列作为序列模式.然而,由于空间连续性的问题,这样的方式不适用于对大范围内的序列模式

进行检测.文献[82]将用户的序列模式定义为语义的标签(例如学校-公园),通过频繁模式挖掘的方法发现频繁语

义序列.作者认为这样的语义序列可以反映用户的行为偏好,基于这种方法,可以更好地预测用户下一个出现的位

置.文献[83]考虑到之前的研究工作对用户行为模式的发现大多只考虑时空因素、语义因素的研究工作,作者提

出了一种基于 PrefixSpan 的序列模式发现算法:STS-TPs.由于 PrefixSpan 需要符号化(symbolization)的序列,作

者提出了 SS 和 ASS 两种算法,将包含空间、时间、语义属性的序列符号化.文献[84]研究了基于用户语义轨迹

的序列模式挖掘问题后,发现目前已有的序列挖掘算法不适用于语义轨迹序列中的模式挖掘.其主要原因在于

已有的序列挖掘算法(如 PrefixSpan 等)都假设序列中点的每一项(item)是相互独立的,然而在用户语义轨迹中,

用户上一个位置与下一个位置并不是相互独立的.作者定义了语义轨迹的细粒度序列模式挖掘问题,并指出解

决这个问题需要考虑空间紧密性 (spatial compactness)、语义一致性 (semantic consistency)及时间连续性

(temporal continuity)3个因素.作者提出了 SPLITTER方法以解决上述问题.方法分为两步:第 1步,从语义轨迹数

据集中抽取粗糙的空间模式,每一个模式对应一个语义轨迹集合,作者提出了加权片段转移(weighted snippet 

shift)方法用于检测语义轨迹集合;第 2 步:对每一个粗糙模式采用自顶向下的方式,利用分治策略渐进地将其拆

分成细粒度的模式. 后,通过仿真数据实验和真实数据实验验证了 SPLITTER 的有效性.文献[85]定义了序列

模式中的空间共同演化模式,并提出了一种检测方法:Assembler,用于高效、准确地挖掘上述模式. 

用户周期模式挖掘.用户常常有一些周期性的活动行为,例如在家与工作单位之间往返等.挖掘用户周期性

的活动规律可以广泛应用于用户位置预测、用户推荐等领域.文献[86]研究了从移动物体的轨迹数据中挖掘周

期性的规律,文章将周期模式挖掘拆分成两个问题,即如何从复杂的物体移动数据中检测周期数据段;如何理解

周期内的移动行为.作者首先将用户轨迹数据与地图数据作匹配,发现轨迹中的参考点(reference spot),得到参

考点与参考点之间的数据段,并以此作为用户移动周期的基本组成单元.然后,对周期行为规律建立概率模型,

针对一个特定的数据段,通过层次聚类的方法将数据段聚集在一起,形成用户移动周期.通过仿真实验和真实数

据实验表明,上述方法可以有效地发现用户移动行为模式中的周期规律.文献[87]考虑到目前时空数据存在冲

突、缺失、噪音大的缺点,如何从不完整的观测数据中发现用户移动行为的周期模式变得非常重要.作者基于

这个问题提出了一种考虑时空数据缺陷的时空数据周期度量方法和一种检测算法,用于发现周期规律.通过仿

真数据和真实数据的实验,验证了方法的有效性.文献[88]对城市路网的交通情况建模,分析路网交通情况的周

期性变化,作者首先通过单条道路上传感器采集到的速度数据,发现周期模式,并用概率分布表达速度的周期变
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化,然后通过基于密度聚类的方法,对路网上所有传感器的周期行为属性及空间距离属性聚类,合并属性相同或

相似的类,得到含有少量节点的路网交通情况.其结果可以用于道路交通预测等应用.文献[89]考虑到基于位置

社交网络用户的签到行为具有周期性,并且用户的移动行为常常受到其附近朋友移动行为的影响,作者提出了

一个概率模型,该模型利用基于周期衰减核(periodic decaying kernel)的双随机点过程(doubly stochastic point 

process),对用户行为记录的时间因素建模,利用时变多项式分布对用户位置建模,并利用 EM 算法学习模型的参

数.实验结果表明,运用上述方法对 Foursquare 数据集中用户的周期性行为建模比原有方法效果要好. 

基于模式的方法可以快速、有效地挖掘出含有预先定义好的行为模式,其优势在于算法简单,计算开销相

对较小.但是,这种方法存在两点局限性:首先,行为模式的预先定义需要依赖先验知识;其次,用户的行为非常复

杂,常常受各种因素(天气、突发状况、心情等)的影响,基于模式的方法只能理解预定义模式下的行为规律,无法

对用户行为的不确定性建模,即对于未知模式的发现能力较弱. 

3.1.2  基于模型的用户行为规律挖掘 

基于模型的用户行为规律挖掘方法,通常基于对时空数据分布的假设(如:用户位置服从二维正态分布,行

为发生时间服从泊松分布),对数据的生成过程建模,利用统计模型(如隐马尔可夫模型、概率图模型等)发现用

户的行为规律.根据使用方法不同可分为基于距离聚类的方法、基于概率模型的方法和基于特定行为的方法. 

基于距离聚类方法.轨迹聚类作为传统轨迹数据挖掘的一项重要任务,可以应用于用户行为规律挖掘.聚类

得到的轨迹簇可以看作是簇内的用户行为相同或相似.基于距离的轨迹聚类是轨迹聚类中 常用的一种.对反

映用户行为规律的轨迹聚类需要衡量轨迹之间的相似性,常见的轨迹相似性度量有 EDR[90]、DTW[91]、LCSS[92]、

HD[93]、CPD 和 SPD,其计算方式和特点见表 5. 

Table 5  Distance measurement of trajectory 

表 5  轨迹距离度量 
名称 英文全称 计算方式 特点 

EDR 
Edit distance on 

real sequence 计算将一条轨迹编辑为另一条的开销 对噪声鲁棒,但计算量较大 

DTW Dynamic time warping 复制记录,排列轨迹使轨迹对齐后计算开销 可处理变长轨迹,但重排列增加了计算噪声 

LCSS 
Longest common 

subsequence 计算两条轨迹的 长子序列记录长度 对噪声鲁棒,但计算量较大,适用于密集轨迹 

HD Hausdorff distance 将轨迹看作点集,计算 小 大距离 有几何意义,但得到的距离具有方向性、不对称

CPD Closet-Pair distance 计算两条轨迹的 小距离记录 计算简单,但没有考虑整个轨迹的分布情况 
SPD Sum of pairs distance 计算两条轨迹记录对应点的距离之和 计算简单,但不能处理记录长度不同的轨迹 
 

在具体应用中,使用自定义轨迹相似性度量的研究工作有:文献[94]对轨迹聚类算法和轨迹相似度测量进

行总结,首先对数据聚类算法进行了分类与归纳,同时系统化地介绍了轨迹数据算法,从基于空间聚类、基于时

间聚类、基于路网匹配聚类和基于语义轨迹聚类等方面进行介绍.文献[95]提出了在线挖掘轨迹数据流中移动

模式的框架,整个框架分为 4 步:第 1 步,基于滑动窗口,划分实时轨迹数据中的自轨迹段;第 2 步,基于轨迹距离

度量,对自轨迹段内的轨迹聚类,每类轨迹维护一个小组(micro-group);第 3 步,作者提出一种增量更新算法,算法

随时间不断更新组内的轨迹段和用户;第 4 步,基于小组内用户和轨迹的变化情况,总结用户行为的变化规律.文

献[96]中,Lee 等人提出先划分后聚合的框架,按照 小描述长度原则划为子轨迹,利用基于密度的聚类方法 

处理. 

基于概率模型方法.现有的基于概率模型的方法都是对用户的移动行为建模,得到用户的移动模型,基于这

个模型预测用户未来的位置或行为.Younghoon 在文献[97]中研究了面向用于行为规律发现的用户轨迹的主题

发现问题,作者提出基于隐含主题的 geo-tweetd 聚类模型,使用图模型结合 HMM 对数据进行建模,用于发现主

题相似的时空区域和轨迹模式.Chao[98]分析了 geotweet 中的行为偏好相似用户的行为模式通常也比较接近,考

虑到这个因素,作者提出了 GMove 方法,将用户的移动行为建模拆分成两个任务,即用户的移动位置预测与用

户分组.作者使用 HMM 模型同时对两个任务训练,为每一组的用户建立并训练一个 HMM 预测用户位置,预测

结果反馈到用户分组,不断迭代到模型收敛.实验结果表明,基于这种方式预测用户移动位置的准确率比原有方
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法要高.Hongzhi[99]基于签到数据研究用户移动的行为规律,用户的签到数据非常稀疏并且签到伴随的文本数

据质量往往不高,因此需要结合用户所在位置的时间、空间、口语化、上下文信息对用户的签到数据建模,但

是目前缺乏将这些因素结合起来的方法.作者提出了基于联合概率分布的生成模型,用于描述签到数据的生成

过程,并将模型应用在 POI 推荐中.通过对在用户“居住地”和“旅行”两个场景的实验表明,上述模型推荐结果比

原有模型要好.文献[100]利用手机记录的用户地点数据和两个基于位置的社交网络数据,分析了影响用户移动

的因素,指出用户的社交关系影响用户 10%~30%的移动行为,周期性的行为可以解释 50%~70%的行为,并且这

两类行为往往不重合.因此,作者建立了一个结合周期性移动和用户社交关系的用户移动行为预测模型,实验结

果表明,上述模型对用户预测有比较好的效果.为了解决用户行为数据稀疏的问题,文献[101,102]使用深度表征

学习的方法,融合多种外部数据,学习用户行为表达,并将其应用于构建时空用户行为模型. 

基于特定行为方法.在现实应用中,人们往往只关心某种特定行为(如:交通事故、出租车绕路等).基于特定

行为的方法针对某一类行为的特征,挖掘并发现行为规律.文献[103]研究了如何利用大量异构数据推断城市交

通事故的问题.作者通过人在城市中的移动数据来推断出现交通事故的风险,并分析了东京 7 个月内的事故数

据及 160 万人的移动数据,用于训练模型.该模型基于 Stack Denoise Autoencoder,学习层次化的用户移动特征表

达.当实时数据输入时,此模型可以输入交通事故风险的预测结果.文献[104]利用移动 GPS 数据和交通工具网

络数据,研究了城市人员交通出行模式预测的问题.文中提出了DeepTransport模型,其核心是利用深度卷积神经

网络来理解用户移动和交通出行的模式.输入一段任意时间段内的用户移动数据,模型会输出用户未来的移动

方向及交通方式.文献[105]通过分析车载 GPS 数据,识别跟车行为,并分析驾驶模式.作者提出了一种先划分后

聚类的方法.首先,对驾驶行为进行特征提取,文中提取了纵向加速度、横向加速度、偏航率、偏航角度、车道

偏移、车辆速度等 8 个因素.然后,基于这些属性对跟车行为定义规则,从数据集中自动检测出符合跟车行为的

数据段. 后,对提取出的数据段聚类,根据聚类结果识别驾驶模式.Siyuan[106]研究了如何检测城市中出租车欺

诈行为的问题,发现由于定位不准、路况复杂、中途停车等因素,现有的轨迹异常行为检测算法不适用于检测

出租车欺诈.考虑到有欺诈行为的出租车往往会人为调整计价器,使得其记录距离比真实距离要远,从而多收取

费用.但这也会造成计算得到的出租车平均速度变快,而 GPS 定位产生的距离和速度是准确的.基于上述特点,

作者提出了一个基于速度的出租车欺诈检测系统,用于检测欺诈行为. 

3.2   用户个性化语义理解 

由于用户差异性的存在,时空数据中相同的位置对不同用户也会产生截然不同的语义.准确理解用户个性

化语义信息对于针对用户偏好的推荐和预测起着重要的作用.用户个性化语义理解按任务可以分为用户偏好

建模和用户画像. 

3.2.1  用户偏好建模 

时空数据中用户差异性 直观的表现就是,不同的用户反映出的偏好不同.如何利用特定用户历史时空数

据,建模用户偏好,对于用户行为语义理解的应用有重要的意义.利用 twitter 数据,文献[107]首次从空间、时间、

活动这 3 个方面发现单个用户的移动行为偏好.作者基于时空活动特征提出了一个刻画单个用户 Who、Where、

When、What 的概率图模型,用于在给定 tweet 内容和发布时间的前提下推断用户的位置.实验数据集涵盖世界

范围和美国范围 geo-tweet数据集.结果表明,该模型可以准确地反映单个用户的偏好,在用户位置预测任务上的

表现比已有方法要好.文献[108]研究了如何利用多维度知识对用户签到偏好进行建模.考虑特定时间因素、位

置流行度因素、用户类型因素、地理偏好因素影响,作者提出了一种基于 大熵判别的优化模型.该模型充分

考虑到时间变化和聚集行为对用户签到偏好的影响.实验结果表明,该模型在用户签到、地点推荐和用户位置

预测任务上效果比现已有方法要好.文献[109]利用用户在公交和地铁产生的轨迹数据,融合站点附近的 tweets

数据,估计用户对交通工具中投放广告的偏好.基于概率模型LDA,作者提出 gLDA建模数据的生成过程,并提出

一种高效的 top-k 检索算法用于公共交通系统中的广告推荐.同样,基于线下新加坡公共交通数据和线上 twitter

数据,文献[110]提出 CO2来打通线上线下两类数据,并用于建模用户偏好.实验结果表明,CO2在区域主题发现和

用户偏好推断两个任务中的准确率显著高于其他方法.另外,作者通过问卷调查的方式验证了 CO2 的有效性. 
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文献[111]结合用户移动轨迹数据和 geo-tweet 数据,理解用户移动记录的语义.作者首先从轨迹数据中提取

特征点;然后对特征点附近 geo-tweets 的单词概率分布建模,找出热点单词; 后综合用户全部轨迹,使用马尔可

夫随机场生成用户移动记录的个性化注释.考虑到不同用户在导航应用中对路径提示的不同需求,文献[60]提

出了基于路径摘要的个性化导航框架,该框架的目标在于生成更直观、更贴近用户习惯的路线规划信息,并将

其转换为语音提示.作者从用户历史导航数据中抽取出用户经常访问的地标(landmark)和路径(path),生成面向

单个用户的路径个性化摘要,从而生成个性化导航.文献[112]针对用户偏好建模的任务,提出了面向用户偏好的

用户行为模型,该模型从带有地理信息的文本数据中挖掘用户的行为偏好,并应用于用户个性化地图生成.考虑

到用户活动中产生的数据具有序列性,但现有的对基于用户偏好的空间对象(spatial item)推荐中没有用到活动

位置的序列性信息,文献[113]提出了基于序列的空间目标个性化推荐框架(SPORE).此框架利用一个描述“主题

区域”的隐变量,对用户的个性化偏好和序列模式建模,可以缩小推荐空间区域进而解决数据稀疏问题.在算法

实现层面,作者设计了一种非对称地理位置敏感哈希算法,用于加速在线 top-K 空间对象推荐.实验结果表明,对

比原有方法,该框架在空间对象推荐的准确度和算法效率两个层面都取得了显著的提升. 

3.2.2  用户画像 

有许多研究工作希望通过理解时空数据蕴含的语义信息,生成用户画像.这一技术可应用于用户身份识别

和用户分组.文献[114]研究了如何利用签到数据建立用户画像(profile).文中指出,虽然已有许多工作利用社交

网络关系、tweet 数据推断用户信息,但是这些工作都没有利用位置信息.作者提出了一个利用用户位置推断用

户属性的框架(location to profile),该框架从用户签到数据中抽取单个用户的空间、时间和位置知识,并利用张量

分解(tensor factorization)的方法生成用户对签到位置的偏好,进而推断用户属性.实验结果表明,该方法的推断

准确率明显高于原有方法.文献[115]研究了利用用户分组信息,判断不同数据源的轨迹是否属于同一个用户.作

者提出了一个基于 MapReduce 的用户自动识别 AUI(automatic user identification)框架,针对数据源可能存在不

同的采样率和噪音模式,设计了一个信号层面的用户相似度度量(siginal based simulity measure),用于衡量从不

同数据源采集到轨迹的相似度.文中指出,AUI 框架不仅能为单个用户多数据源的数据集成提供一个有效的方

式,还从更深层面揭示了异构数据源中相同用户的确存在的特定移动方式.文献[116]利用用户移动数据中访问

的特定位置信息来识别用户,从用户移动的速度、方向、距离这 3 个因素入手,推断用户身份.文献[117]研究了

如何利用社交网络中带有位置信息的数据识别社交网络中的用户,并通过识别 POI对不同用户的特定含义(家、

单位)来识别用户身份. 

4   热点事件的语义理解 

时空数据中的热点事件是指在特定区域和时间段发生的、有用户参与的、对用户后续行为有影响的事件.

热点事件的语义理解主要是挖掘事件产生和发展过程中描述事件状态的全部或部分属性.事件的全部属性可

以概括为事件发生的时间(when)、地点(where)、人员(who)、内容(what)、成因(how),即事件的 W4H1 属性.本

文根据时效性将热点事件的语义理解分为两个主要任务,即热点事件的离线分析和热点事件的在线监测. 不

同的事件检测任务对事件的状态属性有不同的侧重.本节将分别对这两类任务的研究工作和技术进展作总结.

热点事件语义理解研究框架如图 6 所示. 

 

Fig.6  The research framework of semantic understanding of event 

图 6  热点事件语义理解研究框架 
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4.1   热点事件的离线分析 

时空数据的热点事件离线分析主要是基于事件历史数据,提取事件产生及发展过程涉及到的相关数据段,

分析挖掘其中模式.根据用于训练模型数据集中的事件是否有标签,离线理解的方法可以分为有监督和无监督

两类.本节分别总结了这两类方法的相关研究工作. 

4.1.1  基于有监督学习的热点事件离线分析 

利用有监督学习的方式检测离线事件是 为常见的问题.这类问题中的事件带有标签,可以通过历史数据

集中检测与已发生事件类似的事件,抽取事件属性,其结果可用于事件预测.由于历史数据有标签,因此这类问

题不关注事件的内容(what)和成因(how),更侧重挖掘事件的时间(when)、地点(where)、人员(who).此类问题相

关研究工作有 :文献 [118]指出 ,传统的事件序列分析主要采用马尔可夫的方法或标记时间点过程 (marked 

temporal point processes)的方法对事件的生成过程建模,但这些方法都将事件点的时间、位置、内容独立建模,

并且对事件的生成过程有诸多分布假设,而这些假设也许不能反映现实情况,作者将事件的产生建模为历史数

据的一个非线性函数,提出了一种新的事件序列建模方法——循环标记时间点过程(recurrent marked temporal 

point process).该方法通过循环神经网络预测下一个事件出现的时间和地点.针对模型的学习,作者提出了一种

随机梯度的方法,并在纽约出租车数据集、金融交易数据集、电子医药记录数据集、Stack overflow 数据集上

验证了算法的有效性.结果表明,采用这种方式预测事件的准确率优于原有方法.基于社交网络中的事件数据

库,文献[119]研究了事件时空语义类型抽取和分类问题.作者从事件参与者、语义类型、发生区域、与其他事

件的关系这 4 个方面出发,分析 Flickr 中的事件,提出基于集成学习的方法,用于判断每个事件的语义类型.实验

结果表明,基于上述模型的方式比基于“词袋”模型的效果要好.文献[120]首次提出基于 geotweets 数据从局部区

域中抽取事件的框架,作者提出了一种基于网格划分的方法,并通过实验证明这个框架在局部区域事件检测上

的准确率约 70%.文献[121]研究了如何从大量Web页面中抽取区域事件的问题.文中指出,目前的信息抽取框架

大多都需要领域知识指导,这类方法不适用于对大规模 Web 数据的抽取.作者提出了基于间隔指导(distant 

supervision)事件属性(名称、时间、地点)的独立评分机制,用于页面分组,然后利用一种结构化群组优化方法,

将群组中的页面对应到事件记录.实验结果表明,上述方法比原有方法在准确率和召回率上均有大幅提升. 

4.1.2  基于无监督学习的热点事件离线分析 

在更多的实际应用场景下,有标签的训练数据集常常很难得到,且用户更关心特征明显但未发生过的事件.

基于无监督学习的方法正是为了解决此类问题而被提出.对比有监督学习的工作,此类工作更加注重事件的成

因(how)和内容(what).考虑到当一个空间事件发生时,围绕发生位置的用户讨论的话题相比其他地点更为频繁,

文献[122]提出了一种基于图主题搜索统计的方法 Graph-TSS(graph topic scan statistic),为空间划分区域,这种

方法是主题模型对数似然率测试的泛化,作者首先证明了基于Graph-TSS的空间划分是一个NP-hard问题,然后

提出了一种近似算法来解决.回溯阿根廷动荡事件、智利地震、美国传染病爆发等事件可以证明,该方法可以

有效地检测此类事件.考虑到时空数据与信号类似,存在各种各样的噪音,文献[123]将时空数据看作信号,利用

信号处理中噪音滤波器的方法解决噪音对区域事件发现准确率的影响.区域事件以关键词聚类簇表示,交替地

进行关键词聚类和噪音滤波,并利用关键词的变化反映事件的变化.文献[87]对事件的周期性建模,提出算法挖

掘周期性事件,并对如何在数据不完整的情况下发现事件的周期性进行了讨论.文献[124]利用用户签到的数据

分析了体育赛事前后用户的消费信息存在的模式.基于 2010 年~2014 年间 21 个北美城市的 32 个篮球队数据

的分析结果,作者指出,比赛签到时间较晚的顾客更倾向于来自花费较高的宾馆或酒吧.文献[125]从事件与位置

的关系角度分析新闻事件产生及发展过程,通过考虑事件发生的位置和提及此事件的用户所在位置两个因素

聚类,发现层次化的事件簇和参与事件用户所在的区域,并用于检测区域范围内影响力 大的事件.文献[126]通

过分析用户的移动模式检测城市中的事件并估计事件影响力,作者指出,现有的事件检测及影响评估方法有两

个局限:首先,大都需要依赖于社会调研等方式对事件进行标注;其次,目前方法大多适用于检测国家范围内的

事件,对于城市粒度的事件检测没有作专门优化.作者提出基于用户移动模式的事件检测及影响评估框架,该方

法分为 3 步:第 1 步,从轨迹中抽取用户移动的动态流;第 2 步,利用基于移动关系变化异常的事件检测方法,该方
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法不仅能发现事件的时间地点,还能检测事件波及的范围;第 3 步,提取区域变化信息,通过其变化情况评估该事

件的影响力. 

4.2   热点事件的在线检测 

由于热点事件影响力具有实效性,发现越早价值越大,因此,事件在线检测一直以来都是研究人员关注的热

点问题.由于此问题针对在线数据,因此检测这类事件不必关心事件的发生时间(when).面向时空数据的热点事

件在线检测的方法可以分为 3 类:基于众包的方法、基于规则的方法和基于实时聚类的方法.本节分别总结了

这 3 类方法相关的研究工作. 

4.2.1  基于众包的热点事件在线检测 

与基于众包的语义注释相似,基于众包的热点事件在线检测是指通过众包平台实时发布众包任务,汇总众

包工作者的结果,用于检测热点事件.文献[127]首次提出了基于众包的在线区域事件检测系统 iSee,系统用户使

用手机标注发现的事件.为了解决用户定位过程中出现的 GPS 点漂移的情况,作者在标注过程中考虑到用户的

朝向,并在汇总时采用区域网格化的方法降低误差.文献[128]研究了基于众包的在线区域事件检测中质量保证

的问题,在任务分配中将众包系统与在线事件检测系统相结合,每一个区域由多名 worker 标注事件,并提出一种

真值发现模型,用于判断哪一名 worker 的成果是真实事件. 

4.2.2  基于规则的热点事件在线检测 

直观的热点事件在线检测方法是基于规则的方法,用户通过制定事件规则筛选出感兴趣的事件.文献

[113]将区域内发布 geo-tweets数量的变化与区域事件相关联,提出了一个 geo-tweets数量预测模型,当预测值与

真实值差距较大时,认为此区域发生了事件.文献[129]研究了海洋监视领域的事件识别,提出了船舶追踪和复杂

事件识别模型,对实时数据做滑动窗口分割,基于定义的规则发现事件. 

4.2.3  基于实时聚类的热点事件在线检测 

基于实时聚类的热点事件在线检测方法是当前时空数据事件在线检测的研究热点.该类方法大多基于

geo-tweet 数据,通过对数据中文本主题的聚类、位置关键词的抽取等技术,可以从 Who、Where 和 What 这 3

个维度检测热点事件.相关工作有:文献[130,131]提出了一个由区域候选事件生成和区域事件排序组成的区域

事件在线检测框架,并以聚类中心的代表性 tweets 的形式输出事件.考虑到现有的工作大多基于 tweet 中的内容

信息,对位置信息考虑不多,文献[132]提出了关键词在空间上分布的在线计算方法,然后根据关键词的空间聚类

检测区域事件.文献[133]研究了从社交媒体流数据中检测区域事件的问题,利用聚类的方法生成消息发布的时

空热点簇.文献[134]研究了从大量的在线文本流中发现空间区域事件的问题.文中指出,现有方法大多基于主题

模型检测文本流中的主题变化来检测事件,而这种方法在针对巨大实时数据量和区域事件检测上效果不佳.作

者提出了一种基于语义浏览(semantic scan)的方法来解决上述问题.这种方法不需要人工介入或带标签的训练.

由于这种方法关键在于分辨新文档簇与旧文档簇中的异常模式,而非仅仅检测某一个文档中的异常,使得这种

方式对真实世界的噪音比较鲁棒.实验结果表明,与 online LDA、Topic over Time 等传统方法相比,上述方法可

以显著提升检测的准确率并缩短检测所需时间.考虑到社交网络中紧急事件的在线提前检测中已有方法在

含有大量噪音的短文本数据中表现较差,且没有考虑事件发生的位置等因素,文献[135]提出了一种基于在线

主题聚类的方法以解决上述问题.作者利用 tweet 中提到的位置和发表 tweet 用户所在的位置来推测紧急事

件发生的位置.实验结果表明,上述方法可以从不同粒度检测突发的紧急事件.文献[136]研究了区域事件的在

线检测方法.文中指出,利用 tweet 数据中文本的主题在小地理范围内的变化可以检测区域的事件,但是由于

带有位置标签的 tweet 信息只占所有信息的 0.7%,仅仅通过带位置信息的 tweet 不足以支撑对区域事件的推

断.作者提出了一种自动化的文档位置推断方法,实时地推断 tweet 发表的位置.文献[137]同样研究了区域事

件的在线检测问题,文中将检测方法分为事件候选集生成和在线事件检测两步.作者利用贝叶斯混合模型生

成候选事件,利用表达学习的方法生成事件表达并检测事件.文献[138]指出,通过提取多条 tweet 消息中的关

键词可以更容易地发现其中蕴含的有意义的信息.作者提出了基于 STREAMCUBE 的 tweet 事件在线检测框

架,该框架使用层次化时空哈希标签聚类的方法,实现了对不同粒度空间区域、不同粒度时间段的事件发现,
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并提出基于信号传递的事件分辨算法,用于生成对用户友好事件的语义哈希标签. 后,作者提出了一种事件

排序算法,用于输出给定区域范围和事件段内的实时事件. 

5   时空数据语义理解应用领域 

通过对时空数据中地理位置、用户行为、热点事件语义的理解,可以生成语义地图知识库、用户画像知识

库及事件状态知识库,并服务于多种应用.按场景可将其分为推荐类应用及预测类应用.本节分别总结了两类应

用的相关研究进展情况. 

5.1   基于时空数据语义理解的推荐类应用 

理解时空数据中的语义信息对不同的应用场景、不同用户偏好下的用户推荐有非常大的指导意义.与时空

数据语义理解的研究框架相对应,基于时空数据语义理解的推荐应用可以根据推荐对象分为:位置推荐应用、

用户推荐应用、事件推荐应用这 3 类.本节分别总结了 3 类应用的主要研究成果. 

5.1.1  位置推荐类应用 

位置推荐类应用主要根据对用户偏好、用户当前位置、时间偏好等因素,为用户推荐 POI 或路径.文献[139]

综述了 LBSN 中的 POI 推荐研究.文献[140]研究了如何个性化地为用户推荐位置,文中指出,现有方法都是基于

用户访问历史、地理和时间影响,没有考虑到位置内容(context)的语义.作者提出了一种基于 Skip-gram 的模型,

以用户的位置访问记录为输入,为每个位置生成一个隐含语义表达,并提出基于 pair-wise 的方法,汇集用户偏

好,用于推荐 top-N 的位置.文献[141]研究了用户兴趣转移对用户 POI 推荐的影响,文中指出,已有方法都是基于

用户地理偏好为用户推荐 POI,没有考虑用户兴趣转移的因素,即用户在不同的地理区域对 POI 的兴趣也不同.

作者对用户签到记录的生成过程进行建模,提出 ST-LDA.利用 ST-LDA 可以分析出,人群在不同地理区域的不

同偏好.基于地理偏好信息与用户偏好信息,联合为用户推荐 POI.实验结果表明,上述方法比原有方法更准确、

有效.考虑到现有的位置推荐中存在的如用户 POI 决策建模、数据稀疏、冷启动等问题,文献[142]提出了一种

基于辅助数据的方法,利用用户好友数据为用户推荐 POI.作者将用户分为 3 类,即社交类朋友、位置类朋友、

邻居类朋友,并设计了一个框架为用户推荐 POI.考虑到现有的基于用户偏好、社会或地理影响的 POI 推荐方法

无法解决用户在不同时间段内对 POI 的偏好不同的问题,文献[143]提出了 WWO 框架,传统的推荐框架可以被

视作 WWO 框架在无限时间段长度下的扩展.文献[144]研究了在历史数据量少的情况下的位置推荐问题,作者

通过分析用户的移动行为模式,发现用户的移动总是围绕若干个中心,且不同类型的用户围绕的中心也不相同.

基于上述发现,作者提出了一个多中心高斯模型(multi-center Gaussian model),对用户的活动规律建模,基于这

个模型可以为用户推荐 POI.文献 [145]将用户的签到偏好和用户的 POI 推荐联合建模 ,并考虑到非城市

(out-of-town)用户的特殊性为用户推荐 POI.考虑到城市中的 POI 可以按照语义信息分类(参观、博物馆、公园

等),文献[146]定义了一个新的 POI 推荐问题,即基于 top-K 位置分类的用户 POI 推荐,作者证明了为城市中的

POI 分类问题是一个 NP 完全问题,并提出了一种近似方法以求解. 

5.1.2  好友推荐类应用 

好友推荐是指根据用户的语义偏好为用户推荐其感兴趣的用户.考虑到用户当前状态的社会关系、个人偏

好、位置语义等信息,文献[147]提出了一种基于 random walk 的用户推荐算法(random walk based context-aware 

friend recommendation,简称 RWCFR),作者将基于位置的社交网络建模成一个无向无权重的图,算法基于带重

启的 random walk 在图中搜索推荐结果.实验结果表明,上述方法的结果优于现有的基于流行度、基于专家、基

于好友等方法.文献[148]提出基于语义信息的好友推荐系统 Friendbook,作者考虑到现有的基于社交网络图结

构模型的推荐方法可能不能准确地反映用户的偏好,提出了基于传感器数据的、以用户为中心的用户建模方

法.该方法利用 LDA(latent Dirichlet allocation)从用户的日常行为中提取用户生活方式,并在此基础上提出了用

户相似性度量方法,将其应用于用户好友推荐. 

5.1.3  事件推荐类应用 

事件推荐是指基于用户的兴趣偏好,为用户推荐在其附近、符合其兴趣的事件.文献[149] 早研究如何基
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于移动设备的位置数据为用户推荐事件,作者采样了波士顿 100 万用户的行为轨迹与事件映射.通过分析发现,

有效的事件推荐方法是基于区域的推荐算法,即推荐与用户所在位置相近区域发生的事件.文献[150]提出了

一种基于共同贝叶斯泊松分解的方法,解决用户事件推荐中的冷启动问题,作者考虑到现有的基于事件的社交

网络的事件发布数量大,且事件存在生命周期的特点,基于贝叶斯泊松分解,分别从用户对事件、社会关系、文

本内容角度进行建模,然后采用共同矩阵分解的方式将各个独立部分组合起来,用于为用户推荐事件. 

5.2   基于时空数据语义理解的预测类应用 

根据待预测的目标,基于时空数据语义理解的预测应用可以分为:位置预测、行为预测、事件预测这 3 类.

本节分别总结了 3 类应用的主要研究成果. 

5.2.1  位置预测类应用 

位置预测是时空数据语义理解的一个重要应用场景.根据时空数据的语义信息预测用户位置、自然现象演

变等.文献[151]分析了航空管理领域决策支持系统对飞机位置预测的需求,研究了在复杂的天气条件下,预测飞

机轨迹的问题.作者将空间划分成 3D 网格网络,以网格为中心构造立方体,整个空间就可以被看作立方体的集

合.这样,每一个立方体都可以由立方体中心、源网格观测点、观测天气变量来定义.在此基础上,作者将飞机轨

迹映射到空间立方体中,然后利用隐马尔可夫模型,在考虑飞行不确定性的条件下,预测飞机轨迹.文献[152]研

究了空间变化下的预测问题,文中指出,现有的基于仿真的方法存在适用性差的问题,作者提出了基于空间变化

趋势的方法,这种方法比基于仿真的方法更灵活,更适用于不确定性大的空间变化预测场景.文献[153,154]研究

了基于车辆的部分轨迹预测行程目的地的问题,作者利用轨迹聚类的方式发现用户的行为模式,利用二维高斯

分布描述交通流,并且生成每类模式的目的地分布.当新轨迹输入模型后,首先判断轨迹属于哪一种模式,然后

根据模式内部的轨迹特征预测轨迹目的地.文献[155]研究了在稀疏数据场景下的目的地预测问题,指出目前解决

数据稀疏性的方法大多依靠外部信息,然而在绝大部分场景下这些信息不可用.作者提出了不依赖外部数据的目

的地预测方法.预先将区域划分网格,从历史数据中学习网格到网格的转移概率,然后预测轨迹目的地在哪个网格

内.文献[156]研究了人类活动的规律及位置预测问题,文中指出目前有研究工作表明,人类活动具有一定的规律

性,且会被其他人的活动影响(一致性),但目前没有方法将活动的规律性和一致性统一建模.作者针对上述问题,

提出了一种对移动规律性和一致性统一建模的方法,并在若干个城市范围内的居民移动数据集上验证了方法

的有效性.文献[157]介绍了 ECML/PKDD 竞赛中出租车目的地预测问题的解决方案,作者首先将目的地位置进

行聚类,得到热度较高的目的地,作为预测输出结果的候选集.然后对轨迹的初始部分编码,并将编码后的数据

输入神经网络,得到预测结果.作者对比了 CNN、RNN、bio-RNN 等方法,证明使用神经网络模型可以在该场景

下准确地预测轨迹目的地.文献[82]提出一种基于语义轨迹的目的地预测方法,首先通过提取用户语义轨迹聚

类得到用户的地点访问模式.当待预测用户到达时,查询历史数据中的相似用户,得到对下一个地点预测的结

果.文献[158]利用 Flickr 中带有位置信息的标签,描述用户在城市范围内的偏好位置.作者提出了一种基于高斯

核卷积的方法以衡量两个用户的 geotag 分布的相似性,并基于相似用户预测用户未来可能到达的位置. 

5.2.2  行为预测类应用 

此类应用基于时空数据及其语义信息建模用户的行为规律,从而预测用户未来行为.文献[159]利用用户群

组检测的方法预测用户的行为.作者提出了一种基于用户时空数据和语义信息的群组检测方法 UCGT(user 

community geo-topic),用于仿真用户群组的生成过程,并将 UCGT 应用在用户签到预测和用户社交链接预测中,

取得了比原方法更好的效果.文献[104]利用人在城市移动的数据和交通网络数据,预测单个用户在未来可能乘

坐的交通工具或出行方式. 

5.2.3  事件预测类应用 

根据时空数据及其语义信息,结合已产生的事件,预测未来事件发生的时间、地点、规模一直以来都是研

究的热点问题.文献[160]指出,时空事件的产生受许多因素的影响,包括经济、政治、文化等,传统的基于单一数

据集的事件预测方法很难覆盖事件影响因素的所有方面,限制了模型的性能.而基于多源数据的事件预测方法

存在数据缺失和数据稀疏的问题.作者提出了一种基于特征学习的方法,通过融合异构数据源在不同地理层面上
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的数据,由低层次的特征得到高层次的特征.基于这些特征预测时空事件的产生时间、位置、内容等属性.文献[161]

研究了社交媒体中时空事件预测问题,文中指出,现有研究工作大多针对时序事件作预测,而没有考虑事件的空

间属性及时间与空间的隐含关系.作者考虑了上述因素,提出一种对事件的结构内容属性和时空突发属性联合

建模的方式,为时空事件的生成过程建立图模型.实验结果表明,基于上述模型的方法在事件预测任务上的表现

比已有模型要好.文献[162]研究了时空事件预测的问题,指出由于事件内容特征的动态变化(事件关键词变化)

及地理信息异构(空间关联、样本不平衡、位置流行度不同)等原因,目前时空事件预测存在困难,作者提出了一

个基于多任务学习的框架,将从领域知识库中抽取的静态特征和从查询变化中抽取的动态特征,集成到一个多

任务特征学习框架中,并采取多种可选的策略平衡上述两种特征的同质性和多样性,用于预测时空事件. 

6   总结与展望 

时空数据语义理解是智能手持设备大范围普及、位置服务技术飞速发展背景下催生的一个新兴研究领域.

与传统时空数据挖掘任务不同,时空数据语义理解不仅仅关注时空数据中存在的规律和模式,而且致力于从语

义层面来理解规律、模式背后隐含的地理位置特点、用户行为偏好、事件属性及影响等.虽然有许多研究人员

在该领域做了大量的工作并取得了突出的成绩,但是该领域在数据质量、算法模型、计算模式等方面仍面临许

多问题和挑战,尤其是以下的研究方向值得研究人员深入探究. 

(1) 时空数据的数据稀疏问题.数据质量上,由于受数据采集设备功耗限制和用户主动发布数据的随机性,

数据稀疏是时空数据中普遍存在的问题.数据的稀疏性导致了时空信息流中大量的信息空洞,进而造成信息缺

失时段内用户属性的不确定,这种不确定会造成理解用户行为语义时可用样本的不连贯,从而影响语义理解的

准确性,这个问题成为时空数据语义理解的一大挑战.现有的解决方法是通过引入外部数据源进行缺失信息的

推断和补全.但利用外部数据还需解决数据源选取、用户或位置匹配、数据源噪声过滤等一系列问题.因此,如

何解决时空数据稀疏性仍是一个重要的研究方向. 

(2) 时空数据的噪声处理问题.数据质量上,时空数据大部分通过传感器收集,传感器采集和传输过程中的

噪声造成了时空数据存在信号噪声.此外,由于用户输入错误或输入不全而产生的无意义的数值造成了时空数

据中存在语义噪声.这些噪声会造成时空属性的错误描述,极大地影响了时空语义理解.现有的处理手段通常利

用信号处理方式来解决噪声问题,如卡尔曼滤波、粒子滤波等.但在数据稀疏的情况下,现有的处理方法效果不

理想.因此,如何处理时空数据中的噪声需要进一步研究. 

(3) 时空数据的多源多模态数据融合问题.算法模型上,时空数据的数据源非常丰富,由于单一数据源数据

稀疏或含有噪声,在理解时空数据的语义信息时,常常需要融合多源多模态数据.多源数据相互印证、相互补充,

可以更好地推断语义.现有研究工作大量处理的是基于空间数据与自然语言或图片的融合问题,如 geo-Twitter

和 Flickr.对于语音数据或视频数据则缺乏有效的融合手段. 近兴起的表达学习有完成这一任务的潜力,但这

方面的研究工作刚刚起步,如何针对不同数据源、数据模态设计有效的表达学习方法仍未得到解决,还需深入

研究. 

(4) 大规模流式时空数据实时处理问题.计算模式上,时空数据语义理解中的某些任务(事件发现、异常检

测)对结果实效性要求很高,需要处理流式时空数据,得到实时的语义理解的结果.但是随着实时数据量的增大,

时空数据语义理解的实时性保证成为一个非常困难的问题.现有的实时分析算法大多基于规则过滤或实时聚

类,分别存在分析能力弱和计算复杂度高的问题,无法满足大规模流式时空数据实时理解的需求.因此,如何在

有限的计算资源约束下完成大规模流式时空数据中语义信息的实时理解仍然需要算法和理念上的重大突破. 

(5) 时空数据交互式语义理解问题.计算模式上,由于从时空数据中抽取语义信息需要大范围地尝试模型

和调整参数,在许多实际应用中,事先确定待使用模型的参数是一件非常困难的事情.因此,需要与用户进行交

互,反馈语义理解效果.由于时空数据在时间、空间语义上存在上下文约束,现有的在线学习方法不适用于处理

时空数据.针对时空数据的特点,在线学习模型参数还未有可行的解决方案.因此,如何展现时空数据及其语义

信息以及如何将交互结果反馈到模型进而优化模型参数,仍是时空数据语义理解中存在的一大问题. 
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本文首次从地理位置的语义理解、用户行为的语义理解、热点事件的语义理解这 3 个方面归纳总结了近

些年来关于位置语义注释、位置隐含语义、用户行为规律、用户个性化语义、热点事件检测等方面的研究成

果. 后总结了时空数据语义理解在时空推荐和时空预测中的应用.希望本文所做的工作可以为致力于时空数

据语义理解与挖掘的相关研究人员提供参考. 
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