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摘 要：地理大数据是地理对象所产生的“足迹数据”，而地理大数据挖掘就是通过反演分析地理对象的“足迹

数据”，揭示其中蕴含的人地关系及其时空模式。近年关于地理大数据的重大研究进展显示，其研究结论的取得

大多需要借助多种大数据的信息综合。为此，本文提出研究地理大数据聚合的必要性：代表新的研究范式、产

生新的研究视角、提升研究的全面性，并将地理大数据聚合定义为：不同地理大数据之间通过转换形成面向研

究对象的多维数据集合。在阐述地理大数据分类和特点的基础上，将地理大数据聚合分为：时空聚合、面向对

象聚合、面向主题聚合以及面向模型聚合四种类型。地理大数据聚合作为地理大数据挖掘的重要组成部分，其

过程大致可以分为：确定内核—信息溯源—反演汇聚 3个步骤，而其中的关键科学问题包括：统一时空框架和基

准、统一数据表达与存储、匹配同一观测对象的多数据源、统一多源数据的时空范围、调和不同对象之间不同

的变化速率、解决数据共享与隐私保护、大数据与小数据的聚合等。地理大数据聚合方法与技术的发展，将会

拓展地方的感知、土地功能的识别、对人群的观测与理解、功能与流动之间关系、地表复杂巨系统等新领域的

研究。
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1 引 言

大数据时代的到来表面上看是以数据的类型

和数量的爆发为主要标志，但实际上，大数据的

本质特征是其产生和记录的方式。与传统目的性

采样的“小”数据相比，大数据的产生大多并非

带有明确的目的性，通常是对象在运动和变化过

程中“不自觉”留下的“足迹”信息。在地理学

的研究中，被广泛应用于城市功能和人群活动感

知的手机数据，就是用户在使用手机时“不自觉”

产生的数据，而非直接面向城市研究而获取的。

近年来，与地理大数据相关的研究产出了若干标

志性的成果，如综合多源地学数据对全球树的数

目进行估计 （Crowther 等， 2015），利用 DEM、

NDVI，以及考古和历史文献记载的牧民营地等数

据对古代丝绸之路的重建 （Frachetti等，2017），

综合多源遥感、水文观测以及河流测量等数据对

全球河流面积的估算 （Allen和 Pavelsky，2018），

融合搜索引擎关键词与 CDC报告门诊量数据对流

感的预测 （Ginsberg等，2009），使用已发表的气

候与冲突暴力关系的 60个案例以及全球气温数据

量化气候对人类冲突的影响 （Hsiang等，2013），

透过手机数据感知城市土地功能 （Pei等，2014；
Jia等，2018；Cai等，2017；Niu等，2017） 等。

上述研究中看似与结果“风马牛不相及”的大数

据最终能够产生颠覆性的认知，原因就在于以上
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研究充分利用了大数据思维，即从丰富的“足迹”

大数据中通过关联、综合与反演的思路揭示了研

究对象的分布、变化及机理。

在上述成果中，从数据的产生到规律的发现

可以大致归纳为从“正演”到“反演”的过程。

具体讲，地理对象“不自觉”产生的各种信息被

不同传感器记录下来形成大数据的过程可以视为

“正演”，而反演则是基于万物互联的思想通过大

数据反推地理对象的特征、机理与演化的过程。

以基于多源大数据进行城市功能区划分的研究为

例 （Jia等，2018；Cai等，2017；Niu等，2017），

所谓正演，即一方面，城市的地表要素及其格局

变化可通过遥感数据记录下来；另一方面，城市

人群的活动将会产生手机信令、签到评论和出租

车轨迹等大数据。而应用多源地理大数据推断城

市土地功能区则是“反演”的过程，即将遥感数

据以及人群活动信息（如手机信令、签到和出租

车轨迹等大数据）汇聚在一起，首先通过遥感数

据反演城市功能分区，再利用“不同功能区”将

产生不同的“行为模式”这一关系，通过社交与

行为大数据反演出不同分区的城市土地功能，最

终实现城市分区空间范围及其功能的确定 （Pei
等，2014；Jia等，2018；Cai等，2017；Niu等，

2017）。

需要指出的是，在以上地理大数据反演的过

程中，城市土地功能综合了“地”和“人”的信

息，因此需要将遥感数据与行为数据汇聚到研究

对象上。不仅如此，上文提到的若干研究均使用

了多种数据，即通过多源地理大数据的综合实现

研究目的，这一过程称为聚合。具体地，地理大

数据聚合可以定义为：多源地理大数据通过转换

形成聚焦研究对象的多元数据集合的过程。经过

聚合的地理大数据，都是地理对象直接或间接正

演得到的，并可通过反演建立与研究目标之间的

关系。

地理大数据聚合作为地理大数据研究的前提

和基础，尤其是在面对较为复杂的地理学问题时，

需要综合来自不同侧面的多源信息，才能实现研

究目标。地理大数据聚合的研究意义可概括为以

下 3个方面。（1）地理大数据的聚合是数据驱动研

究范式的重要表现形式，即不同来源的信息发生

综合与碰撞会迸发出新的科学问题，拓展地理信

息科学的研究的范围。例如，街景数据与道路数

据的碰撞，就可以产生街道绿视率研究 （Li等，

2015）；（2） 大数据聚合会创造出新的研究视角，

有可能产生原创性的结论，例如：手机数据价值

的发现成为感知土地功能的新视角（Soto和 Frías-
Martínez，2011；Pei等，2014）；（3）地理大数据

的聚合会使得问题的研究更为全面和系统，例如，

遥感数据与社交行为数据的综合使用，可以使得

对土地功能的识别更加准确（Jia等，2018）。地理

大数据聚合这种跨格式、含义、尺度的碰撞成为

有别于传统研究的重要特征，已经成为为孕育新

问题和新方法的重要动力源。

地理大数据聚合之于地理大数据挖掘虽然重

要，也时常作为一个术语出现在文献中，但由于

地理大数据的产生不是根据目的“设计”出来的，

因此，其种类不仅繁多，而且形式上也缺乏标准，

故地理大数据的聚合需要克服内涵、形式上的不

统一，目前仍然是地理大数据研究中较为薄弱的

环节。

“聚合”（Aggregation） 一词最初源于化学领

域，是指高分子化学中单体小分子通过相互连接

成为新的高分子化合物的过程（杜晖，2013）；在

信息领域，是指具有多来源的信息单元的融合和

重组，其实质是多源信息单元的合并。目前针对

大数据聚合的进展大致可分为两个方面：总体方

法论研究以及针对不同数据类型的具体融合方法

研究。针对大数据聚合理论，孟小峰和杜治娟

（2016）提出了大数据融合的过程以及若干共性关

键技术；秦文斐 （2018） 提出采用张量理论进行

大数据的融合；姚富光等 （2018） 提出粒计算的

大数据融合方法。针对地学大数据的特殊性，陈

国强（2014）提出基于相关性的大数据融合思路；

朱月琴等 （2015） 针对地质大数据的融合策略，

提出采用HDFS技术实现多源异构地质文件的存储

与查询；申占恒 （2020） 提出采用深度学习进行

城市大数据融合的思路。除此之外，还有不少关

于专业领域大数据聚合的成果，如暴雨（吴先华

等，2017）、旅游（王嘉茵 等，2020）、公共交通

（李传明，2020）、公共安全（颜培超，2019）、物

联网 （陈慧， 2020）、地缘关系 （李萌 等，

2021）、疫情大数据（裴韬 等，2021）等数据。综

合而言，已有研究针对大数据的聚合从技术原理

和应用领域两个不同维度进行了探讨，但对其中

一些基础性问题的认识仍然有待于深入。虽然遥
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感数据的融合已经成为遥感科学重要的分支（翁

永玲和田庆久，2003；张继贤，2011；张立福 等，

2019；张良培和沈焕锋，2016；李树涛，2021），

但其研究仅局限于遥感数据内部时—空—谱信息

之间的融合，其他类型的地理大数据涉及不多，

因而可以视为地理大数据聚合的特例。总体上，

地理大数据聚合研究仍处于初级阶段，主要与地

理大数据的多样性、对地理大数据认知的歧义、

地理大数据挖掘思维的特殊性等因素有关。

鉴于此，本文针对地理大数据所具有的多粒

度、多模态、多尺度等特征，从地理大数据的特

点出发，分别就地理大数据聚合的本质、聚合的

种类、聚合的关键问题以及对地理学若干领域的

推动作用等几个方面进行探讨。

2 地理大数据的分类及特点

前文已阐述了地理大数据的内涵，其外延按

照所观测的对象的不同又可分为对地观测大数据

以及社交与行为大数据。对地观测大数据以遥感

数据及对地观测台网数据为主，主要记录地表要

素的分布及其变化；而社交与行为大数据种类较

多，包括：手机信令及通话、出租车轨迹、社交

媒体、公交刷卡等数据，主要记录人的行为模式。

两类数据关注的对象不同，而产生方式、表达模

型、时空粒度等也不一样。地理大数据的快速增

长，尤其是社交和行为大数据的爆发，以及由此

导致的对地观测大数据与社交行为大数据的聚合，

为地理学中人—地关系的研究提供了前所未有的

机遇，其碰撞将会产生观察人—地关系的新视角

（裴韬 等，2019b）。

地理大数据除了根据关注对象的不同划分为

两种类型之外，还可以按照获取方式、表达形式、

单元粒度、来源等进行区分。按照获取方式可以

分为：传感器观测、台站记录、“志愿者”上传的

大数据等；按照表达形式可以分为：数据、文本、

影像、视频等大数据；按照空间承载的类型可以

分为栅格（格网）和矢量大数据；按照来源可以

分为科学观测、社交媒体、互联网、统计部门、

运营商大数据等。

地理大数据可以视为近似全量样本的数据，

与传统的目的性采样数据相比，具有密度高、粒

度细、广度宽、偏度重、精度差等五度特征（裴

韬 等，2019b）。对于科学研究，地理大数据在表

达、结构、来源等方面的多样性及其 5“度”特征

是一把双刃剑。在地理大数据的聚合过程中，一

方面，地理大数据的多源性，以及在广度、密度

和粒度等方面的优势使之成为地理学研究新的信

息源；另一方面，数据之间巨大的差异，以及在

偏度和精度方面的劣势，也使之成为研究中不确

定性的重要来源。因此，如何利用好地理大数据

就成为数据聚合的重要目标。

3 地理大数据聚合的本质与类型

引言中已讨论了地理大数据产生的机理，由

于地理大数据的产生不是根据目的采样得到的，

因此，地理大数据的聚合需要面对数据本身的诸

多的天然属性，相比目的性采样的“小数据”融

合，影响因素更多，并具有更多的类型。为此，

本节将进一步阐述地理大数据聚合的本质，并试

图对其进行分类。地理大数据聚合的本质以及类

型划分将分别是对其中关键问题的归纳以及发展

方向预测的依据。

3.1 地理大数据聚合的本质

地理大数据聚合的动力是其中蕴藏的万物关

联关系，并集中体现了地理学研究的综合性及人

—地关系耦合的特征。因此，地理大数据聚合的

本质就是不同类型大数据的信息互补、增强与催

生。为了更加明晰地理大数据聚合的本质，将其

与影像数据融合进行对比。Pohl和 van Genderen
（1998）认为，影像融合就是利用某种算法，将两

幅或多幅影像组合成一幅新影像的技术。Alparone
等 （2015） 认为遥感数据融合的目标是针对某种

调查现象，协同组合两个或更多影像数据，以获

取比单一影像更多的知识。张良培和沈焕锋

（2016）将遥感数据融合定义为对同一场景并具有

互补信息的多幅遥感数据或其他观测数据，通过

对其综合处理以获取更高质量数据、更优化特征、

更可靠知识。由此可见，遥感数据融合面对的是

同一观测对象，综合不同角度的多源遥感数据，

结果是产生具有统一格式与内涵的新数据集。遥

感数据融合的目的是提供更准确、精确、详细的

数据，并有可能产生新的信息或知识。遥感数据

的融合作为地理大数据聚合的特殊形式，因其融

合之前在数据来源、表达方式以及观测对象之间

都存在一定相似性，可以看成是数据之间的“近
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亲繁殖”。与之不同，地理大数据聚合可视为不同

来源信息面向对象的重组和整合的过程，因此在

数据来源、聚合机制、聚合目的以及采用方法等

方面均有所不同，可以看成是数据之间的“转基

因”操作。二者的差别主要有以下4点。

（1） 二者参与的数据源不同。遥感数据融合

的对象主要是对地观测数据，且以遥感影像数据

为主；而地理大数据的聚合则可能包含两类大数

据，对地观测数据之间、社交与行为大数据之间，

以及对地观测大数据与社交行为大数据之间都可

以进行聚合。

（2） 聚合的机制不同。遥感数据融合的机制

依赖于不同遥感数据的成像原理；而地理大数据

聚合的基础则是各种数据与研究对象的时空关系，

而这些时空关系包括：相同对象从不同角度观测

得到的信息（如：同一城市的遥感数据与街景数

据；同一地区的台站记录气温数据与红外遥感反

演的温度产品）、同一主题下不同对象的信息

（如：自然灾害的受灾信息以及与此相关的微博记

录）、记录同一对象的不同部分的信息（如同一用

户轨迹的室外部分与室内部分）。

（3） 聚合目的不同。遥感数据融合的目标以

提升遥感数据的质量和信息量为主，而地理大数

据聚合的目的则是以发现新的关系与知识为主。

地理大数据的聚合就是通过“反演”的思路找到

与研究对象相关的不同数据进行汇聚，产生相关

数据集，并藉此通过一系列挖掘方法产生新的

知识。

（4） 所采用的方法不同。遥感数据融合采用

的方法主要基于时—空—谱原理的机理模型和统

计模型方法，而地理大数据聚合所采用的方法则

更为广泛，主要为基于地理大数据之间各种时空

关系的处理方法，包括时空拓扑、空间聚类，时

空关联、时空回归等分析方法。

由此可见，地理大数据聚合无论是从数据来

源、聚合的机理、聚合的目的以及所采用的方法，

都较遥感数据融合方法有了实质性的扩展。

3.2 地理大数据聚合的种类

地理大数据聚合的最终目的是将不同类型的

数据通过时空关系映射到同一个研究对象上，根

据映射手段的不同可以将地理大数据聚合分为时

空聚合、面向对象聚合、面向主题聚合以及面向

模型聚合4种类型。

（1） 时空聚合。时空聚合的思路是将满足某

种时空关系的大数据进行聚合。时空聚合中较为

常见的方式就是基于位置的聚合。位置聚合是以

位置为基准，将不同地理大数据聚合在一起。例

如，对于规划领域的“一张图”工程，实际上就

是利用位置作为线索，将不同的数据聚合在一起，

实现各种不同目的规划的兼容和优化 （张恒 等，

2019）。除了位置聚合之外，时空聚合还包括时空

拓扑（如：通过POI点与遥感分类信息的组合判断

城市功能）（Song等，2018） 、时空相关（搜索引

擎关键词的空间频率与手足口病例空间分布之间

的聚合（Huang和Wang，2018）、时空关联（自然

灾害与微博信息的聚合（Wang等，2019）以及街

景图像与出租车 OD点分布的聚合 （Zhang等，

2019））等关系的聚合。

时空聚合所需的关键技术包括：栅格计算、

尺度转换、位置关联、拓扑关联。栅格计算是指

将相关数据转化为栅格图层，进行对应的时空叠

加。尺度转换是将数据中不同的时空承载单元进

行统一（Chen等，2019）。位置关联是以位置为支

撑，将不同的对象通过相同的位置联系在一起。

拓扑关联则以拓扑关系为纽带，将不同的对象通

过拓扑关系结合在一起。

（2） 面向对象聚合。面向对象聚合是指将同

一个对象在不同时空范围内所产生的大数据聚合

在一起的方式。例如，一个人在室外的活动轨迹

可以通过其手机产生的信令数据得到，而在室内

活动的轨迹可通过其在室内使用WiFi上网产生的

数据得到，两类轨迹数据由于属于共同的对象，

故可以可通过手机的MAC标识进行聚合。然而，

在实际应用中，室、内外信息还难以真正的打通，

其原因在于数据共享的鸿沟以及隐私保护需要。

除了上述这种时空互补型的聚合，对象在时空上

的重叠也常常是聚合的任务，如一辆出租车的GPS
轨迹与其手机信令轨迹之间的匹配就属于此情况。

这种数据匹配的解决方案有两种，其一是通过关

联手机用户与司机身份进行数据聚合；其二是通

过两类轨迹的时空相似性进行数据聚合。前者需

要克服数据共享的障碍，而后者需要构建数据匹

配的方法。

面向对象的聚合依赖于时空匹配技术。时空

匹配技术又可分为两种。其一为数据库中字段的
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匹配，即不同的对象具有唯一的标识，通过字段

关联将同一对象进行聚合。上述的出租车轨迹与

手机信令轨迹的聚合中，出租车司机的身份即为

二者的共同的唯一标识。其二为空间匹配，即通

过两类数据中出现的共同位置信息将不同的对象

进行匹配。例如，出租车轨迹与手机信令轨迹之

间的匹配就可以通过寻找二者共同出现的位置及

其数量进行匹配。

（3） 面向主题聚合。该类方法的思路是通过

同一个主题将不同类型的大数据聚合在一起。这

种聚合的典型例子就是互联网中按照某一主题汇

聚各种信息的主题搜索。裴韬等（2019a）应用文

本挖掘和知识图谱构建了互联网事件信息聚合框

架，通过某种主题（事件）可将互联网中不同来

源的信息聚合在一起。例如，关于某次地震事件

的信息，就可以将互联网中关于该地震的震前异

常、震害发生、震后救援、后期安置等信息通过

事件的本体框架聚合起来，形成研究整个地震事

件从自然灾害到社会影响全过程的数据专题。

面向主题的聚合涉及的数据多为文本数据以

及带有标签数据等，主题关键词与对象标签是联

系不同数据的枢纽，因而这种类型的聚合所依赖

关键技术是文本匹配。在上文例子中，某地震名

就是面向主题聚合的关键词，聚合的过程就需要

通过文本匹配将包含某地震名的数据搜索出来，

进而根据语义判断它们之间是否具有关联性。

（4） 面向模型聚合。面向模型聚合是指将同

一个地理过程中所涉及到的数据进行聚合，而聚

合的数据均属于同一个地理过程，并可通过专业

模型关联起来。这种聚合的典型例子就是数据同

化。在数据同化中，遥感数据可以作为陆面或水

文模型的输入参数或边界条件，与其他观测数据

最终形成某种数据产品 （李新和黄春林，2004）。

在地理大数据研究中，该类聚合就表现为某类数

据中的一些特征恰为某模型的输入，例如，在针

对城市风貌的研究中，可以利用街景图像中的某

些特征，通过训练建立判别模型，从而对城市建

筑风格进行识别 （Zhang等，2020），这其中，街

景图像与地图数据的聚合就产生了城市风貌的空

间分布。

面向模型聚合的核心纽带就是共同的模型。

由于模型大多具有多重不同类型的输入数据。这

其中的关键技术则与具体的专业知识有关。例如，

模拟水文过程需要水文过程的知识，识别复杂地

物的深度学习模型则需要建立地物与输入信息之

间的相关关系。

4 地理大数据聚合的框架与其中的
科学问题

地理大数据的聚合作为地理大数据挖掘的前

提和基础，是有据可循的。同时，地理大数据聚

合也存在诸多理论难点，是目前地理信息科学亟

需解决的理论问题。

4.1 地理大数据聚合的框架

地理大数据挖掘的目标是识别地理对象之间

的异同及关系，并进一步发现新的模式或新的知

识（裴韬 等，2019b）。总体上，地理大数据挖掘

的整个过程可分为：问题确定、数据获取、数据

聚合、数据分析、结果验证、机理解释等步骤。

地理大数据聚合作为地理大数据挖掘的一个阶段，

大致可以分为 3个步骤：确定内核—信息溯源—反

演汇聚。确定内核的含义即为确定所要聚合的地

理对象；信息溯源是根据内核回溯，找到其所产

生的数据；而反演汇聚则是利用不同的技术方法

将不同类型的地理大数据以内核为中心汇聚成数

据集。以应用手机数据进行城市功能识别为例，

其中的内核为城市功能分区，而信息溯源是指从

城市功能出发，找出哪些信息可以用来进行功能

区的判断，如手机信令数据和遥感数据等，而反

演汇聚则是指如何将手机信令数据与遥感数据汇

聚在统一的框架下。

4.2 地理大数据聚合的科学问题

由于地理大数据的多源、多粒度和多模态特

性，其聚合需要解决更多的难题，可归纳为如下

的7个科学问题。

（1） 如何构建统一的时空框架和基准。由于

地理大数据的来源不同，可能导致其位置信息中

的时空基准存在差异，因此必须建立统一的时空

框架和基准才能保证不同类型大数据之间的分析

与计算。统一的时空框架和基准是实现地理大数

据时空聚合的基础，为此，需要实现的内容包括：

统一的大地基准面、统一的坐标系、统一的投影

方式等。

（2）如何解决聚合中数据表达与存储的差异。

大数据的表达方式的不同最终导致其数据结构不
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同，具体地，遥感大数据多为半结构化的栅格形

式；而社交与行为大数据主要表现为矢量格式的

结构化数据，如签到数据、出租车轨迹以及手机

信令数据等；而互联网中的网页多为文本数据。

如此多类别的大数据实现聚合，必须通过合适的

转换形成统一的数据格式。其中，文本数据必须

经过结构化处理之后才能进行计算，而文本数据

结构化需要借助知识图谱的理论 （裴韬 等，

2019a）；矢量数据之间、栅格数据之间以及矢量

与栅格数据之间的转换，其实质是不同数据单元

之间的转换，或可视为数据承载单元之间的转换。

例如，手机数据（包括通话数据和信令数据）是

以基站产生的泰森多边形为承载，在与栅格数据

（如遥感数据）、多边形数据（如交通小区）进行

聚合时，由于承载单元的不一致往往会造成误差。

即便如此，不少关于手机大数据的研究仍直接通

过简单的拓扑关系进行聚合。实际上，数据承载

单元之间的聚合不仅需要考虑空间拓扑关系，同

时还应顾及空间相关性以及空间异质性等因素。

（3） 如何匹配同一观测对象的不同数据源。

对于同一个地理对象，不同的传感器会记录到其

不同侧面的信息，在研究中如何将其匹配是从不

同角度分析对象的关键。例如，在城市人群活动

的研究中，出租车车载导航轨迹可视为出租车司

机一天的行程，而其手机数据则反映其一天轨迹，

如果匹配成功，就可以研究其工作时间之外的日

常活动规律，及其与载客习惯之间的关系。而在

室内商场顾客行为的研究中，顾客的室内轨迹与

其消费记录之间存在天然的鸿沟，如果二者实现

贯通，则可研究室内活动与购买行为之间的关系

（Liu等，2020）。

（4） 如何解决大数据因时空范围不同而导致

的鸿沟。由于数据获取手段的限制，研究对象的

信息有可能因为不同情景而被割裂。例如，在遥

感数据处理中，由于研究区范围较大而需要多幅

影像拼接就属于此种情形 （张良培和沈焕锋，

2016）；在个体行为的研究中，同一用户室内外的

活动信息分别来自不同的定位手段，因而其轨迹

由于数据来源不同而被割裂。前者需要通过变换

消除不同影像之间的差异，而后者则需要通过技

术手段关联被观测对象的标识。社交与行为大数

据中，如何聚合不同情景下的数据，形成统一而

完整的个体出行轨迹仍然是当前地理大数据聚合

的瓶颈。

（5） 如何调和数据中不同对象之间不同的变

化速率。对地观测数据所记录的对象是变化相对

缓慢的地表要素，而社交与行为大数据所记录的

是移动性相对较快的人群。在将二者进行综合的

研究中，经常会遇到对象变化速率不一致的情景。

例如，在研究气候变化对人的行为的影响时，则

需要将气候数据与人的行为数据进行聚合。如何

通过人的活动数据反演相对缓慢的气候变化所带

来的影响，则成为研究的关键。针对此类问题，

可以通过情景外推的方法进行解决 （Wang等，

2020）。

（6） 聚合中数据共享与隐私保护的问题。除

了技术瓶颈之外，存在于地理大数据聚合中的还

有制度和政策的壁垒。这种非技术障碍一方面是

来自不同数据采集单位之间实现数据共享的阻力，

其实质是数据主体之间的利益冲突；另一方面则

是来自于隐私保护的要求。对于前者，共享政策

与法规的制定和执行是关键；对于后者，隐私保

护政策的制定与实施，以及隐私保护策略的研究

是解决问题的关键。

（7） 大数据与小数据的聚合。地理大数据是

非目的性的“足迹”数据，虽然数据量大、更新

快、粒度细、密度高、范围广，但价值密度低，

不确定性大，而目的性采样数据虽然数据量小、

更新慢、范围小、密度低，但相比大数据，价值

密度和质量较高。两类数据的特点基本互补，因

此，如何充分发挥各自的优势取长补短，即通过

小数据校正大数据，利用大数据拓展小数据，是

目前大数据聚合中的重要课题。

5 地理大数据聚合驱动下新的研究
领域与方向

传统的地理学研究是通过目的性的采样获得

研究对象的信息，故观察角度和信息获取都存在

一定限制。而在大数据时代下，多源信息的聚合，

将对一些领域的研究产生巨大的推动作用。以下

就以人—地关系为核心，阐述地理大数据聚合下

可能会产生的新的研究领域或新的研究视角。

（1） 地方的感知。关于地方 （place，也有研

究称为场所）的探讨一直是地理学研究的重点之

一。地方与空间（space）的区别就在于地方是基

于人对其的认同（Tuan，1977），例如：某城市行
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政边界内的区域属于空间的概念，而其中的文化

以及历史则成为地方不可或缺的组成部分。地理

大数据的聚合使得对地方的研究可以进一步深入。

例如，对地方的感知可以从不同渠道的大数据中

获得：应用遥感数据可获得其空间结构，通过手

机数据可掌握人群活动，通过微博数据可了解人

群情感，利用互联网数据可再现历史事件等。不

同信息的汇聚将重塑对地方的印象，为进一步系

统研究、恢复地方的意境提供素材。

（2） 土地功能的识别。土地功能的识别是地

理研究的重要内容。传统的土地功能研究通常是

以调查或者遥感数据为基础（黄波 等，2021），这

种思路借助外在的形态信息对土地功能进行划分，

忽视了人“使用”土地的本质，难以形成对土地

功能本质的认识，并有可能忽略土地功能（尤其

是城市土地功能）的混合性以及时变性。如果将

土地功能作为大数据聚合的内核，则可以关联在

一起的信息不仅有外在的结构（通过不同分辨率

的遥感数据获得），还有其上的人的活动（通过手

机数据、出租车数据获得），以及不同功能区中人

的情感（通过微博数据获得）。这些数据聚合在一

起就可以“反演”出传统方法所无法得到的认识：

从使用者的角度观察土地的功能，甚至可以得到

更细粒度 （如建筑物尺度） 的功能 （Niu 等，

2017），发掘城市功能的混合性（Xing等，2018），

甚至其随时间变化的规律。

（3）对人群的观测与理解。“人”作为地理学

的核心“人—地”关系中的一方，对其观测也逐

渐成为地理学重要的发展方向（刘瑜，2016）。人

群活动的规律体现在多个方面，包括：人群的分

布、行为、情感等，刻画这些活动的数据包括：

手机通话、微博文本、签到评价、公交刷卡、共

享单车数据等；同时也离不开人活动的环境和背

景数据，包括街景图像、POI、监控视频等。通过

对上述大数据的聚合，不仅可以研究人群的活动

特征及其影响因素，探索人群活动的动力学机制，

还可以实现对人群活动的预测（许珺 等，2020）。

关于人的研究在地理大数据聚合的助推下，将成

为人文地理乃至地理学潜在的广阔领域。

（4） 功能与流动性之间关系的解析。功能分

布和流动性是一对矛盾（刘瑜 等，2020）。以城市

研究为例，一方面，城市功能的形成受城市多源

流的影响，而另一方面，城市中人、物、信息的

流动又受到城市功能区的约束。地理大数据的多

样性，使得城市功能与流动性的研究更加深入，

可以让我们从格局与流之间关系的视角重新审视

传统的空间交互模型、城市社区结构以及距离衰

减效应等，即一方面，可透过城市功能分析多源

流的成因，另一方面，从城市流动性的角度理解

功能区的形成与演化。功能与流动性之间关系的

解析不仅适用于城市内部，而且适用于城市之间。

（5） 地表复杂巨系统研究。地球表面包括土

壤、大气、水、生物等多个圈层，不同圈层之间

相互作用与影响形成复杂的巨系统。由于全球对

地观测网的建立以及监测技术的不断发展，全球

遥感及监测数据不断完善，成为全球变化、全球

可持续发展、碳排放与碳中和等研究的重要推动

力，并为其提供了重要的数据支撑 （Guo等，

2021）。上述研究的开展需要在全球尺度聚合多源

大数据，并通过复杂性理论进行分析与模拟才能

揭示其中的复杂性特征与机制。

6 结 语

本文诠释了地理大数据聚合的内涵，并将地

理大数据聚合定义为不同地理大数据汇聚到研究

内核的过程。地理大数据聚合是传统数据融合的

扩展，是数据类型、时空尺度、时空单元、研究

对象等的重组。地理大数据聚合是地理大数据挖

掘的重要组成部分，并大致可以分为确定内核—

进行溯源—反演汇聚 3个步骤，集中反映了地理大

数据思维。在此基础上，本文将地理大数据聚合

分为 4种类型：时空聚合，面向对象聚合，面向主

题聚合和面向模型聚合，地理大数据聚合之所以

会有多种类型主要是源于地理大数据表达、内涵

与结构的多样性。

要实现地理大数据聚合，必须解决其中存在

的若干关键问题，即统一时空框架和基准、统一

数据表达与存储、匹配同一观测对象的多数据源、

统一多源数据的时空范围、调和不同对象之间不

同的变化速率、实现数据共享与隐私保护、协调

研究问题与聚合方式之间关系、大数据与小数据

的聚合等。地理大数据聚合的发展还将促进对地

方的理解，城市功能区的定量化，人群活动特征

的识别，以及城市功能与流动性之间关系的解析

等新领域的拓展。

未来随着地理大数据获取和处理技术的逐步
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成熟，将推动数字地球、深时数字地球、地理虚

拟环境、孪生数字空间等工程与技术的快速成长，

并引领地理科学、遥感科学、测绘科学及相关学

科与技术的发展。其中的关键技术之一就是如何

将类型众多的地理大数据聚合在一起，而地理大

数据聚合的方法与技术无疑将发挥重要的基础和

支撑作用，同时它本身也必将成为地理信息科学

重要的发展方向。
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Abstract：Big geodata can be regarded as the “footprints” generated by geographic objects, which are divided into two types: big earth

observation data and big social behavior data. Big earth observation data refer to remote sensing data and all kinds of monitoring data from

ground observation stations; big social behavior data are defined as the data generated by humans, such as mobile phone data, traffic card

data, social media data, and trajectory data of floating cars. Big earth observation data contain the information of land surface, and big social

behavior data record the social behavior of humans. The essence of big geodata mining is to reveal the man-land relationship via the

retrieval of the “footprint” of geographic objects. Magnificent progresses in recent years demonstrate that most of them have been made

through the aggregation of multiple types of big geodata. The significance of big geodata aggregation can be summarized into three aspects:

to represent a new research paradigm, to produce a new research angle, and to improve the research quality by combining different types of

information. In contrast to image fusion, which is regarded as the combination of imageries with the same data structure, big geodata

aggregation is defined as the merging of different types of big geodata into a multidimensional dataset through transformation in terms of

structure, content, and representation. In general, big geodata aggregation includes big earth observation data and big social behavior data.

Given the differences in data source, data structure, connotation, and granularity, the aggregation procedure is various and complicated.

Considering the characteristics and the classification of big geodata, we classify big geodata aggregation into four types: spatiotemporal

aggregation, object-oriented aggregation, topic-oriented aggregation, and model-oriented aggregation. In spatiotemporal aggregation, data

are merged via their common locations, such as the aggregation between POI and remote sensing data. In object-oriented aggregation, data

are connected through the same object, such as the aggregation of indoor and outdoor trajectory data via the same phone carrier. In topic-

oriented aggregation, data with the same topic are integrated, such as the aggregation of different types of information sourced from the

same earthquake event. In model-oriented aggregation, data are assimilated via the same model, such as the aggregation of street view data

and POI data when using a deep learning model for the recognition of building style. As an important part of big geodata mining, the

procedure of big geodata aggregation can be divided into four steps: the determination of the aggregation core, information back tracking,

retrieving, and converging. The key issues in big geodata aggregation include unifying spatiotemporal benchmarks, uniting data

representation and storage, matching multisource big geodata from the same geo-object, centralizing the spatiotemporal scope of multisource

big geodata, settling the changing velocities of different objects, solving data-sharing and privacy protection problems, and aggregating big

and small geodata. With the development of methods and techniques of big geodata aggregation, some research areas, including the sensing

of places, the identification of land functions, the detection of crowd activities, the determination of the relationship between urban functions

and multisource flow, and the introduction of a land surface complex giant system, may be substantially expanded.

Key words：big geodata philosophy, urban functional area, crowds activities, geographic information science, data fusion
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