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摘 要：流空间是认识城市网络结构和演化的重要手段。近年来大数据的快速发展为流空间研究提供了新的机遇

和挑战。论文系统综述了基于大数据的流空间研究进展。首先，论文梳理了基于大数据流空间研究的背景和历

史，然后总结了基于大数据的流空间研究的主题、数据类型、方法和主要发现，最后展望了未来的研究挑战。2011

年以后，基于大数据的流空间研究呈指数增长趋势，中英文论文年均发表量从2010年的11篇增长到2018年的106

篇。大数据主要从提供新的数据源、激发新的分析方法和提供新的研究视角三方面推进了流空间研究。常用于流

空间研究的大数据主要包括手机信令数据、社交媒体签到数据、公共交通刷卡数据和出租车轨迹数据，它们比传统

统计数据更能直接提供人流、物流和信息流的时空动态信息。研究方法也从传统的基于距离的重力模型发展为网

络分析方法。未来在交叉学科研究、大数据和传统数据的耦合、大数据与深度学习和云计算等新方法的结合方面

仍需进一步探索，从理论、数据和方法上全面深化流空间研究。
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流空间是以信息技术为基础的人流、物流和信

息流等组成的双向或者多向流动的网络化的动态

空间[1-2]。它使城市地理学的研究视野由基于位空

间(space of places)理论的城市等级静态结构转向由

人流、物流和信息流构建的城市网络结构和关系[3]。

早期的研究多使用统计和问卷调查数据，但统计数

据获取难度大、数据种类少，对小城市的记录有限，

难以有效表征真实的人流、物流和信息流，而问卷

数据获取难度较大，流空间的研究遇到了数据瓶

颈。大数据为流空间研究带来了新的机遇[4]。一方

面，大数据记录了丰富和实时的人流、物流和信息

流，为流空间研究提供了广泛的数据来源，有助于

开展精细化和多尺度的流空间研究[5-6]。另一方面，

基于大数据的流空间研究也涌现出一些新的研究

方法，比如复杂网络[7]和人员移动建模[8]等。因此，

及时了解基于大数据的流空间研究的数据特点、分

析方法和存在的挑战，对深化流空间研究具有重要

意义。

已有学者从多个方面对流空间研究进行了综

述。在理论上，孙中伟等[3]将流空间的形成机制总

结为“技术—经济—空间”模式。沈丽珍等[9]认为流

空间具有虚体空间和实体空间的二元属性。在方

法上，陆锋等[6]认为流空间的人员移动研究方法主

要包括统计物理学方法、数据挖掘方法、复杂网络

分析方法和空间交互理论方法。刘瑜等[5]将人员移

动模式的基本度量方法归纳为移动步长、角度分布

和回旋半径等。在主题上，秦萧等[10]综述了国内外

应用大数据进行城市时空间行为研究的最新进展，

从数据获取方式、数据结构和内容，以及分析手段

与方法角度构建了基于大数据应用的城市时空间
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行为研究方法框架。但是，目前对基于大数据开展

的流空间研究缺乏系统的综述，对用于流空间研究

的大数据类型、主题和方法仍没有一个清晰的认识。

本文目的是综述基于大数据的流空间研究进

展。首先，辨析流空间和大数据的基本概念；然后，

梳理基于大数据流空间研究的背景和历史，并利用

系统综述法检索和筛选相关文献，了解基于大数据

流空间研究的趋势和特点；在此基础上，总结基于

大数据流空间研究的数据类型和研究方法；最后归

纳已有研究存在的问题和不足，并对未来的研究提

出建议。

1 流空间和大数据的基本定义

1.1 流空间的基本定义

1989 年，Manuel Castells 在《The Informational

City: Information Technology, Economic Restructur-

ing, and the Urban-Regional Progress》一书中首次

提出流空间[1]。之后，他在《The Rise of the Network

Society》[11]一书中进一步解释了流空间的定义，他认

为流空间是通过流动而运作的共享时间之社会实

践的物质组织。这也是目前最广泛采用的流空间

定义，其在谷歌学术和百度学术中的被引频次分别

达到39292次和8532次。之后，Appadurai[12]提出了

技术景观、金融景观和媒体景观等 5个主要的流空

间类型。中国学者在此基础上补充和本地化流空

间概念。如甄峰[13]提出的灰空间作为虚空间和实

空间之间的过渡性空间，与流空间十分相似；孙中

伟等[3]从地理学视角分析了流空间的形成机制和特

征，认为流空间是在网络空间引导下位空间的新表

现形式；高鑫等[14]认为流空间是信息流引导下的一

系列流以及通过各种流的不断运动所形成的空间

场域；目前，沈丽珍等[15]对流空间的定义最为常用，

他们认为流空间是围绕人流、物流、资金流、技术流

和信息流等要素流动而建立起来的空间，以信息技

术为基础的网络流线和快速交通流线为支撑，创造

一种有目的的、反复的、可程式化的动态运动。综

合以上定义，本文中使用的流空间的定义是围绕人

流、物流和信息流等核心要素，基于流动而建立起

来的具有多尺度特征的动态空间。基于大数据的

流空间研究既包括城市内部人员移动特征和城市

间的要素流动，也包括区域和全球等大尺度的相互

联系。

近年来，随着信息技术的快速发展，以及城市

化和全球化的崛起，城市内和城市之间的交流除了

传统的人流和物流之外，信息和技术流也愈发丰

富。因此城市成为流空间研究的重要载体。

1.2 大数据的基本定义

1980 年，著名未来学家、社会思想家 Alvin

Toffler[16]在《The Third Wave》一书中，首次提及大数

据，但这一概念并没有引起人们的关注。进入21世

纪，随着网络技术的发展，数据开始呈现爆炸式增

长，大数据的概念和应用开始受到关注。2001年，

Laney[17]使用3Vs模型(volume、variety和velocity)来

描述数据的特征，模型被Gartner、IBM和微软等公

司广泛用于描述大数据的特征。之后，Gartner公司

将大数据定义为具有高容量、高增长率和类型多样

化的信息资产 [18]。Nature 杂志在“Big data：Science

in the petabyte era”专题文章中，将大数据定义为数

据规模大，在有限时间内无法用目前的方法来获

取、管理和处理的数据集[19]。一些学者也对大数据

的定义进行了探讨[20-21]。但总体上，目前还没有对

大数据形成一致的定义。参考已有研究[22-23]，本文

中使用的大数据的定义是基于传感器和网络等手

段，以非目的性的方式得到的，具有数据规模大、更

新快、价值密度低和类型丰富等特征，以用户个体

为信息记录单元、能够有效揭示人类行为特征的数

据。因此，本文所使用的大数据不涉及遥感大数

据。作为区别于传统数据的新数据类型，大数据已

经在互联网、金融业和交通业等行业得到广泛

应用。

近年来，越来越多的学者关注大数据在地理学

中的应用和发展。如宋长青[24]归纳了地理大数据

的研究范式；程昌秀等[25]探讨了如何利用大数据开

展地理复杂性研究；裴韬等 [23]从地理大数据的特

征、地理大数据挖掘的核心问题和挖掘方法等方面

进一步总结了大数据在地理学研究中的应用。此

外，也有学者总结了特定类型大数据在地理学中的

应用。如龙瀛等[26]总结了公共交通智能卡数据在

定量城市研究中的应用；Ilieva等[27]总结了社交媒体

数据在城市可持续研究中的应用；Martí等[28]梳理了

社交媒体数据在城市研究中的挑战、机会和局限

性。但目前研究对大数据在流空间研究中的应用

缺乏系统的认识，及时对基于大数据的流空间研究

进行综述显得十分必要。
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2 流空间的研究历程

流空间的提出可以追溯到位空间(图 1)。位空

间主要是在区域尺度研究以距离为核心的，基于区

域经济一体化的空间相互作用[1,29]。国内外科学家

发展了一系列理论和量化方法研究位空间。其中，

代表性的理论有农业区位论、工业区位论和中心地

理论等 [30]。这些理论模型主要关注区域和城市由

于距离和空间相互作用产生的分布规律。代表性

的量化方法包括借鉴物理学万有引力定律的引力

模型和潜力模型。这些方法一般以城市人口、GDP

等指标表示城市的质量，以 2个城市的实际距离或

运输成本等作为距离因子。

随着全球化和信息技术的进步，全球在近 30 a

经历了快速的时空压缩过程，流空间研究应运而

生 [1]。流空间研究突破对距离和实体流的限制，关

注区域间的网络结构和虚拟流。早期的流空间实

证研究将世界城市作为全球流空间的关键节点，数

据主要来源于统计数据和调查问卷。较为著名的

研究团队包括全球化与世界城市研究网络(Global-

ization and World Cities Research Network, GaWC)

团队和欧洲多中心巨型城市区域可持续发展管理

(Sustainable Management of European Polycentric

Mega-City Regions, Polynet)团队。如GaWC开发了

连锁网络模型来衡量城市与世界城市网络的连通

性[31]。Beaverstock等[32]通过商业银行办事处数据研

究了 20 世纪 90 年代中期以来银行人员的全球流

动。Taylor[33]利用经济、文化、政治和社会统计数

据，从城市网络视角综合评估了世界主要城市的重

要程度。国内也有一些学者基于传统统计数据开

展了流空间研究[34-37]。在此阶段，由于传统数据无

法反映个体的流动路径，也难以有效表征信息和文

化等虚拟流，流空间的研究主要集中于区域尺度的

城市联系，较少关注个体层面的流动[38]。

基于大数据的流空间研究萌芽于 21 世纪初

期。随着通信技术及计算机技术的飞速发展和广

泛应用，以及大量人类行为数据的积累，流空间研

究获得大数据助益。多基于位置服务和社交媒体

服务的大规模开放数据提供了丰富、详细和实时的

信息，降低了流空间研究的数据获取成本，有助于

研究人员更加全面地开展流空间研究 [22]。通过提

供新的数据源，激发新的分析方法，流空间的研究

内容和研究尺度得到了深化[39-41]。

3 流空间主要研究进展

3.1 论文检索和筛选

基于文献主题(含题目、关键词和摘要)检索，在

CNKI 中文核心数据库和 Web of Science 核心数据

集中检索 2018 年 9 月 28 日前发表的中英文论文。

本文参考已有研究得到可用于流空间研究的常用

大数据类型[27-28,42]，并选择用户量较多的代表性网站

和应用以及大数据的一些专有名词作为关键词。

同时，参考沈丽珍等[15]的研究，选择不同流要素类

型作为流空间关键词。具体地，在CNKI核心数据

库中，大数据检索词为大数据、互联网、手机信令、

固定电话、百度地图、百度迁徙、高德地图、滴滴、公

交刷卡、签到数据、大众点评、携程、百度指数、贴

图1 流空间研究的发展历程

Fig.1 History and progress of the studies on the space of flow
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吧、微博、网络发帖、网络关注度、网络游记、腾讯、

豆瓣同城、数据挖掘、数据爬取；流空间相关检索词

为流空间、城市网络、人流、人口流动、人口迁徙、旅

游流、信息流、通信流、交通流。在英文数据库中，

大数据相关检索词为 big data、mobile phone、tele-

phone、taxi、smart card、Amap、social media、Four-

square、Pinterest、Flicker、facebook、Baidu、Google、

Tmall、Jingdong、Weibo、twitter、tencent、check-in da-

ta；流空间相关检索词为 population flow、travel

flow、tourism flow、human mobility、passenger flow、

traffic flow、information flow、telecommunication

flow、material flow、flow data、urban network、city

network、space of flow。

最终共检索到中文论文 1019篇，英文论文 670

篇。在此基础上，挑选基于大数据的流空间研究论

文，即研究内容为基于大数据的流空间研究，最终

共筛选到中文论文 268篇，英文论文 260篇。由于

以上关键词无法涵盖所有基于大数据的流空间研

究，可能会造成一些遗漏。但是，由于已经尽可能

多地考虑了相关关键词，这些遗漏不会影响本文的

主要结论。

3.2 研究趋势和特点

2011年以后，中英文论文数量呈指数增长趋势

(图 2)。2001—2010 年，中文和英文论文年均发表

量分别在 2 篇左右，增长趋势较慢。2011 年以后，

中英文论文数量呈指数增长趋势，中英文论文年均

发表量从 2010 年的 11 篇增长到 2018 年的 106 篇。

被引频次前5名的中文论文的合计被引频次为570

次，占论文总被引频次的20.87%。被引频次前5名

的英文论文的合计被引频次为3919次，占论文总被

引频次的54.37%。共有7篇论文被引频次超过100

次(表1)。

3.3 主要研究主题

通过对中英文文献的题目、摘要和关键词进行

单词云分析表明，城市网络和人员移动是基于大数

据的流空间研究的 2大主题(图 3)。中文文献的现

有研究以城市网络为研究主题，研究尺度集中在全

国、区域和城市群，主要研究内容包括揭示城市联

系、等级结构和网络演化等方面。中文文献中，前

10位的高频词分别是城市网络、大数据、人口流动、

中国、空间结构、旅游流、东北地区、社会网络分析、

流空间和复杂网络。从时间动态上看，基于大数据

的流空间研究关注的流要素类型呈现出从信息流

到人口流动和旅游流的变化特征。产生这种变化

的一个主要原因是大数据的获取难度降低。

英文文献的现有研究以人员移动为研究主题，

研究尺度集中在城市内部，主要研究内容是揭示人

员移动的特征和预测人员移动规律。英文文献中，

前 10 位的高频词分别是系统、人员移动、行为、轨

迹、预测、出租车、大数据、城市规划、旅游和交通。

在聚类结果上，基于大数据的流空间研究主要关注

移动行为和格局，以及人员移动预测。

3.4 大数据在流空间研究中的优势

(1) 大数据丰富了流空间研究内容。首先，大

数据提供了丰富的基于个体记录的数据，为测量虚

拟流的强度和方向提供了数据支撑，有效促进了虚

拟流视角下的流空间研究。如陈映雪等[52]的研究

表明，中国城市网络信息关系呈现出“一超多强”的

空间极化不对称格局；王波等[46]的研究发现，信息

技术的发展降低了距离对交往的限制，增加了人们

图2 2001—2018年论文数量和被引频次的年际变化

Fig.2 Changes in the number of papers and their citations, 2001-2018
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的社会交往距离；熊丽芳等[53]的研究表明，基于百度

信息流的城市网络具有明显的层级特征。其次，大

数据可以实时记录人流、物流和信息流的信息，弥补

了传统数据在揭示城市网络的演化特征研究中数据

连续性较差的不足，丰富了流空间的动态研究。如

熊丽芳等[45]的研究表明，长三角地区各城市信息联

系总量增加，年际变化减小。最后，大数据有效揭示

了人员移动的时空规律。如Xia等[54]的研究发现，

工作日和周末的人口流动规律存在明显差异。

(2) 大数据丰富了流空间研究尺度。基于大数

据的研究尺度横跨全球、国家、区域和城市内部，而

基于传统数据的研究由于数据的可比性和完整性，

大多集中在国家和区域尺度。在全球尺度，大数据

有助于计算全球城市联系和划分城市等级。如

Devriendt等[55]基于谷歌搜索数据，从信息流的角度

衡量城市的重要性，并得到全球 100个大城市的信

息流排名。在国家和区域尺度，大数据有助于揭示

城市联系的时空规律。如赵梓渝等[56]、刘望保等[57]

分别基于百度迁徙数据研究了中国城市人口流动

特征；陈映雪等[52]和甄峰等[44]基于新浪微博数据研

究了中国信息流的时空格局；Liu 等[40]基于社交媒

体数据分析了中国城际间的旅行和空间互动模

注：对选取的268篇中文文献和260篇英文文献的题目、摘要和关键词分进行单词云分析；单词云中的字号大小

表征单词出现的频率，频率越高字号越大。图 a基于CiteSpace制作，依据单词共现关系和出现时间，将其用不同颜

色聚类；图b基于VOSviewer制作，依据单词的共现关系将其用不同颜色聚类。

图3 基于大数据的流空间研究单词云

Fig.3 Word clouds of the studies on the space of flow using big data

表1 高被引的中文和英文论文

Tab.1 Top five papers published by Chinese and English journals with the highest citations

文献类型

中文

英文

文献来源

李山等[43]

甄峰等[44]

熊丽芳等[45]

王波等[46]

董超等[47]

Gonzalez等[48]

Song等[49]

Lu等[50]

Liu等[40]

Long等[51]

发表年份

2008

2012

2013

2013

2014

2008

2010

2012

2014

2015

论文题目

基于百度指数的旅游景区络空间关注度: 时间分布及

其前兆效应

基于网络社会空间的中国城市网络特征——以新浪

微博为例

基于百度指数的长三角核心区城市网络特征研究

基于微博用户关系的网络信息地理研究——以新浪

微博为例

基于通信流的吉林省流空间网络格局

Understanding individual human mobility patterns

Limits of predictability in human mobility

Predictability of population displacement after the

2010 Haiti earthquake

Uncovering Patterns of Inter-Urban Trip and Spatial In-

teraction from social media Check-In data

Combining smart card data and household travel sur-

vey to analyze jobs-housing relationships in Beijing

期刊

地理与地理信息科学

地理学报

经济地理

地理研究

地理学报

Nature

Science

PNAS

PLoS One

Environment and Urban

Systems

引用量/次

203

304

132

81

55

2042

1015

144

122

55
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式。在城市尺度，大数据有助于识别人口流动的热

点区域，并揭示人口流动规律。如龙瀛等[58]根据公

交刷卡数据识别和可视化了北京地区的通勤出行；

钟炜菁等[59]利用手机信令数据从城市内部和居民

个体的角度分析了上海市人口的空间动态分布特

征；黄洁等[60]基于公共交通刷卡数据分析了北京市

地铁客流的时空分布特征。此外，已有学者基于带

有地理信息的照片 [61]和旅游攻略 [62]等数字足迹数

据，分析了游客在城市热点区域的流动特征。

除上述的优势外，大数据在流空间研究中还有

一些应用潜力。首先，大数据可以表征人流、物流

和信息流等的相互作用。如春节期间的大规模迁

徙改变了人口的空间格局，进而引起信息流格局产

生较大变化。同样，信息流也可以通过影响人的决

策来引起人流强度和方向的变化。比如反映交通

实时拥堵的信息流可以影响用户对通勤线路的选

择，进而改变交通流。其次，大数据有利于开展多

种流共同作用下的流空间研究。通过多源大数据

综合分析区域人流、物流和信息流，可以全面揭示

区域流空间特征。此外，大数据有利于从微观角度

探究流向和流强度。大数据具有精细化程度高的

特点，可以通过聚焦于小区域来探究流的强度和流

向等特征。最后，大数据更有利于刻画流空间的复

杂性。城市的交通流和人流规模庞大，具有较高的

时空异质性。基于车辆的定位信息和手机的信息

可以连续记录交通流和人流的变化。海量的时空

信息为开展流空间的复杂性研究提供了数据基础。

3.5 主要研究数据

与传统数据相比，大数据在研究流空间方面具

有独特的优势。与基于航空、铁路和公路的客运班

次数据相比，大数据可以反映实际产生的人员移

动。与问卷调查等方法获取的人口流动数据相比，

大数据可以通过用户通话和刷卡等行为附带产生

的地理位置来记录用户的移动信息，避免了主观性

强、数据获取成本高的问题。目前，用于流空间研

究的大数据主要包括手机数据、社交媒体数据、公

共交通刷卡数据、出租车轨迹数据和其他数据[25,42]。

这些大数据均以个体为信息记录单元，具有较为连

续的信息，可以有效揭示人流和信息流等要素的时

空规律。同时，这些大数据也存在各自的优势和劣

势(表2)。

手机信令数据具有覆盖范围广、来源丰富、实

时性强的特点。该数据可以记录个体移动的时空

信息和个体之间的信息交流，时空精度较高。大量

的研究表明，手机信令数据在城市网络特征和人员

移动规律研究中具有重要的作用。如Trasarti等[65]基

于手机信令数据分析了城市不同区域之间的相互

联系；Çolak 等 [66]通过结合手机信令数据和城市公

路网数据，对城市早高峰交通流的特征进行了综合

分析；王垚等[63]基于手机信令数据分析了江西省北

部地区的城市联系的特征和差异。但手机信令数

据的质量受到基站分布的影响，城市地区的数据质

量明显高于农村地区。

社交媒体数据来源于用户发布的具有地理位

置信息的照片、文本和视频等，具有时间跨度长、覆

盖范围广和语义丰富等特点。随着移动互联网的

快速发展，社交媒体数据呈现爆发式增长，为流空

间研究提供了重要的数据源。目前，社交媒体数据

已经被广泛应用于交通网络、消费联系和信息交流

等研究。如Zhang等[67]基于微博数据分析了长江三

角洲地区城市间联系特征；Li等[68]基于微博数据分

析了城市内部人员移动模式，有效揭示了城市内部

表2 基于大数据的流空间研究中主要涉及的大数据

Tab.2 Major types of data involved in research on the space of flow using big data

大数据

手机信令

数据

社交媒体

签到数据

公共交通

刷卡数据

出租车轨

迹数据

数据概述

记录手机用户在发生通话、收发短信、

位置更新等事件时手机连接的基站位

置信息

来源于社交平台，具有地理位置信息

记录乘客的卡号、上下车位置和时间等

信息

记录地理位置、时间和是否载客等信息

特点

覆盖人群广，时间连续性好；存在精度受基站分布影

响、数据质量取决于用户通话的频率和数据跳站等

问题

容易获取，具有语义特征；存在数据不能覆盖所有年

龄段的人群、签到数据不完整和签到位置间不合理

的快速移动等问题

数据获取成本低，覆盖人群广；数据连续性差，空间

分辨率低，只能反映用户在不同刷卡位置间的移动

数据精度高，可以详细记录车辆的行驶轨迹；存在覆

盖范围集中于城市内部、移动轨迹受路网限制、覆盖

人群较小等问题

流空间类型

人流、信息流

人流、信息流

人流、交通流

人流、交通流

文献来源

王垚等[63]

Zhen等[64]

陆锋等[6]

Barbosa等[42]
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的流动规律；秦静等[61]利用 Flickr数据探究了北京

市入境游客热点区域的空间分布格局和流动特

征。但社交媒体数据存在数据冗余、有效数据的密

度较低等问题，数据处理较为复杂。

公共交通刷卡数据记录了用户乘坐公交或地

铁出行的信息，内容包括上下车的位置、时间和费

用等。公共交通刷卡数据可以反映用户的出行轨

迹，从而有效揭示城市居民出行的时空特征。目

前，公共交通刷卡数据已被广泛应用于探究城市内

部区域间人口流动特征和人员移动时空规律等。

如Zhou等[69]基于刷卡数据分析了北京交通的通勤

模式；Wang等[70]基于地铁刷卡数据，分析了城市旅

游流与城市功能结构之间的关系；Zhong等[71]基于

公交刷卡数据比较了伦敦、新加坡和北京市人员移

动的日变化规律。但公共交通刷卡数据受到城市

路网限制，覆盖范围也集中于城市内部。

出租车轨迹数据记录了出租车每隔一定时间

的位置信息，主要包括时间、空间位置和是否载客

等[72]。基于出租车轨迹数据分析流空间，可以有效

揭示城市内部出租车乘客的流动特征。另外，基于

出租车轨迹数据，可以深入挖掘用户的出行行为，

如不同时刻的动态分布、周末和周内的出行规律

等。如Zhang等[73]基于出租车轨迹数据估计了不同

时间内出租车的服务范围，进而揭示了城市内出租

车的流动规律；Liu 等[39]基于出租车轨迹数据分析

了上海市人员移动的时空特征；Tang等[74]基于出租

车轨迹数据探究了哈尔滨市人员移动的规律。与

公共交通刷卡数据相比，出租车轨迹数据具有地理

信息丰富和空间分布范围广的优势。但由于出租

车乘客主要集中在特定人群，基于出租车轨迹数据

的流空间研究需要注意数据代表性问题。

来自迁徙、物流和新闻等的其他大数据也引起

学者们的广泛关注，并已经应用于流空间研究。这

些数据主要来自于互联网企业，记录了海量的用户

行为信息，可以有效揭示人流、物流和信息流，极大

地丰富了用于流空间研究的大数据。如迁徙数据

记录了城市间人流量，可以表征城市间人流的热

度。如赖建波等[75]运用复杂网络方法揭示了腾讯

迁徙数据下中国春运期间城市间人口流动的空间

格局；魏冶等[76]利用百度迁徙数据分析了中国春运

人口流动网络的富人俱乐部现象与不平衡性。同

时，物流大数据可以通过刻画城市间物流信息来揭

示基于物流的城市联系特征。如Xi等[77]基于天猫

购物网站的在线商品揭示中国城市网络的结构特

征；李鲁奇等[78]基于“宅急送”网站的物流数据分析

了“双十一”期间中国快递流通的时空结构和效

率。此外，新闻大数据也成为衡量信息流的有效手

段。如Lin等[79]利用新浪新闻数据研究城市联系特

征，并将其应用于城市景观过程模拟研究；秦昆

等[80]基于GDELT新闻数据分析了国家间的交互关

系。将不同来源、不同类型的大数据应用于流空间

研究，有利于从不同视角揭示流空间特征，进而不

断丰富流空间研究。

3.6 主要研究内容和方法

在基于大数据流空间研究中，研究内容和方法

随学科的交叉和大数据的信息挖掘应运而生。地

理学研究者主要关注流空间的时空动态研究。依

据研究对象的不同，现有研究内容主要分为2类。

第一类是从流的数量、方向和强度等方面开展

基于几何空间的流空间特征研究，常用的研究方法

包括流量、流向和流强度分析等。大数据为分析流

量大小、流向和流强度的时空特征提供了数据基

础。具体地，在流量分析方面，大数据记录了海量

的用户行为信息，可以直观地表征人流和信息流等

数量。如潘碧麟等[81]基于微博数据估计人口流动

总量，并通过构建人口流动矩阵揭示了成渝城市群

人口流动规律；Fan等[82]基于手机数据分析了城市

人口通量的时间变化规律。在流向分析方面，大数

据记录了用户随时间变化的移动轨迹，有利于分析

流向变化特征。如Yao等[83]基于逐步时空聚类法识

别了流的时空变化趋势；von Landesberger等[84]基于

移动图聚类方法识别了伦敦市常住人口的日常流

动规律；彭卉等[85]利用停留点提取和高斯核密度方

法揭示了基于手机信令数据的北京市周末城乡交

互模式。由于大数据存在的大量交叉点和轨迹重

叠等问题，开展流向分析前需要进行复杂的数据聚

类处理。在流强度分析方面，熊丽芳等[45]基于百度

指数衡量信息流强度，并分析了中国长三角核心区

城市网络的时空演变规律。这些流分析方法可以

有效衡量流的时空规律，从而直观地表现流特征。

第二类是基于流空间视角探究拓扑空间的网

络结构，主要的研究方法是网络分析。网络分析是

将社会个体视为节点，将个体之间的关系视为节点

之间的联系，并描述节点之间的联系所构成的网

络。在流空间研究中，网络分析一般应用于城市间

和城市内部的流空间研究。在城市间，已有研究一
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般以城市作为分析单位，从关系角度研究城市间人

流、物流和信息流等的网络特征[86]。将网络分析方

法应用于基于大数据的流空间研究，可以有效揭示

城市间的网络结构。如赵映慧等[87]运用优势流分

析法、C-value和D-value层次分析法从信息流角度

分析了东北三省城市网络联系格局；Zhang等[88]运

用度中心性构建长三角地区城市网络，进而分析了

城市间的人口流动特征；王姣娥等[89]从城市节点、

流量和子网络视角比较了中国城市网络的结构特

征。在城市内部，已有研究主要以市辖区、街道等

行政单元或者以景点为代表的热点区域为目标区

域来揭示城市内部不同区域间的流动规律。如Liu

等[90]基于出租车数据构建空间嵌入式网络，采用复

杂网络方法揭示了上海市的旅行格局；靳诚等[91]基

于流入度、流出度和网络密度等方法探讨了南京市

旅游流的空间特征。但需要注意的是，网络分析方

法在有效利用大数据中的语义信息方面存在明显

不足。

此外，越来越多的研究者利用机器学习和多智

能体建模等方法开展不同流的模拟和预测研究。

代表性的研究有人员移动建模。人员移动建模是

指通过统计模型分析人员移动特征，以及基于机器

学习和多智能体建模等方法对个体或者群体在地

理空间移动过程进行模拟和预测[5-6,92]。大数据可以

弥补传统数据样本量少和数据覆盖范围小等问题，

为构建人员移动模型提供了重要的数据来源 [5,93]。

如Huang等[94]基于时空语义模型，从时间、空间和语

义上定量表达了人类活动模式；Ling等[95]利用多个

模型预测了地铁网络中的动态客流；Barchiesi等[8]

基于机器学习算法，利用Flickr数据探究了人员移

动的规律。用于人员移动模拟与预测的模型还包

括多智能体[96]和神经网络[97]等模型。但人员移动行

为的不确定性给模型的有效性增加了难度，且现有

模型在模型普适性和机理解释方面都存在不足。

未来应该通过融入大数据中蕴含的语义信息，进一

步提高模型的准确性。主要方法、原理及特点归纳

见表3。

4 讨论

4.1 现有研究不足

大数据也是一把“双刃剑”，我们需要客观地思

考大数据，避免数据“陷阱”[20,101]。目前，基于大数据

的流空间研究面临着跨学科研究挑战大、数据自身

存在缺陷和数据分析方法滞后等问题。

在理论上，基于大数据的流空间研究还没有形

成完整的研究框架。大数据作为一种新的数据源，

本身并不是科学知识[22]。目前，基于大数据的流空

间研究涉及物理学、地理学和计算机科学等领域。

不同学科的研究性质不同，进而导致不同领域基于

大数据的流空间研究的方法和主题各有侧重。

在内容上，基于大数据的流空间研究在理解不

同流的作用方式存在不足。现有研究重点关注由

人流和信息流等构成的网络的结构和演化规律，以

及基于用户视角的人员移动特征。但不同流之间

并非独立存在，而是相互影响，共同作用于流空

间。利用大数据探究不同流之间的关系和相互作

用规律，有助于深入认识流空间。

在数据上，大数据在流空间研究中的有效性有

待商榷。首先，不同类型的大数据所代表的用户群

体存在差异，并且很难覆盖所有的人群[26]。如微博

数据主要来自于年轻人，出租车轨迹数据主要来自

于城市内部以出租车为主要出行方式的居民。其

次，大数据的获取时间不同，数据特征可能存在较

大差异。如何根据研究内容选择合适的数据类型

和数据范围，从而使数据具有代表性，是目前研究

表3 基于大数据的流空间研究中主要涉及的方法

Tab.3 Representative methods used to analyze the space of flow using big data

方法

流分析

网络分析

人员移动

建模

原理

通过探究流量、方向和强度等特征来揭示流的时空特

征，主要包括流量分析、流向分析和流强度分析等

通过社会网络分析和复杂网络分析等方法探究网络

中各节点的联系程度，并揭示人流、物流和信息流等

在不同节点间的流动特征

通过建立模型挖掘海量数据中所隐藏的规律，揭示人

员移动特征和预测人员移动行为

特点

流分析方法可以有效衡量流的时空规律，从

而直观地表现流特征

可以有效揭示流空间的节点特征和网络特

征；难以利用大数据中的语义信息

人员移动模型有助于揭示流空间规律的深层

机制，深化人们对流空间的理解；现有模型在

模型普适性和机理解释方面存在不足

典型应用

人口通量变化[82]

高性能空间聚类[98]

信息流强度[99]

网络密度和中心度[100]

总体模型[8]

时空语义模型[94]
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需要重点关注的问题。此外，大数据的地理位置信

息可能存在误差。如手机信令数据的空间精度受

基站分布影响，基于手机提取的轨迹与用户实际移

动轨迹可能存在差异[92,102]。最后，如何有效结合大

数据和传统数据开展流空间研究也是值得思考的

问题。

在方法上，目前还没有形成成熟的方法体系。

网络分析和人员移动建模等方法被广泛用于基于

大数据的流空间研究中，极大地丰富了流空间研究

方法。但无论是基于城市网络揭示城市联系、等级

和演化特征，还是探究人员移动特征和模拟人员移

动规律方面，目前的研究方法主要针对特定的情景

和数据，存在普适性低、迁移性差等问题。此外，目

前的聚类方法在海量数据计算方面不能很好地满

足分析要求，需要开发适合大数据的高性能聚类算

法[98]。最后，大数据价值密度低、数据结构复杂，如

何通过对海量的数据进行处理和分析，并发现新规

律和价值，也是目前研究需要解决的重要难题。

4.2 构建基于大数据的流空间研究框架

大数据不仅有利于从不同尺度、不同视角验证

已有的流空间理论和模型，而且可以从微观角度详

细刻画人流、物流和信息流的时空规律，为充分认

识流空间带来了新的方向和机遇。未来可以通过

加深理论研究、丰富数据源和完善分析方法来构建

基于大数据的流空间研究框架，丰富基于大数据的

流空间研究(图4)。

在理论上，基于大数据的流空间研究需要通过

开展交叉学科研究进一步深化理论基础。一方面，

已有学者基于大数据分别从不同视角探索了流空

间特征。未来研究需要通过融合地理学、物理学和

计算机科学等理论，发展跨学科平台，进一步提高

大数据的应用潜力，丰富流空间研究的理论体系和

实践应用。另一方面，在流空间研究中充分利用数

据科学理论，为大数据的管理、预处理和计算提供

理论依据。

在内容上，基于大数据的流空间研究需要从广

度和深度上继续丰富。首先，构建“多视角、多尺度

和多方法”的研究框架来创新流空间研究。如在宏

观尺度上揭示城市间人口流动和信息传递，在微观

尺度开展人员移动模式的预测；又如从静态角度揭

示流空间的空间格局，从动态角度探究流空间的时

间序列特征，最终从宏观和微观层次、静态和动态

视角，完善基于大数据的流空间研究体系。其次，

结合大数据探究不同流之间的关系，从而认识不同

流的影响方式，以及如何共同作用于流空间。最

后，探究流空间对社会发展的影响方式，充分发挥

流空间在城市规划、交通优化等方面的优势。

在数据上，基于大数据的流空间研究需要丰富

大数据的类型和提高数据利用效率。首先，在使用

大数据之前，需要对大数据的质量、完整性和空间

精度等方面进行评估。未来的研究可以将大数据

与传统数据相结合开展流空间研究，充分结合大数

据的相关关系分析和传统数据因果关系研究 [101]。

同时，大数据存在有偏性问题，不同类型的数据代

表不同人群活动的特点，综合不同类型的大数据开

展研究，有利于纠正单一类型的大数据带来的有偏

性影响，提高大数据的代表性和可靠性。其次，将

云计算和高性能服务器应用到流空间研究中，可以

极大地提高数据处理效率。云计算作为一种新的

计算模式，具有较强的可靠性和可扩展性。如Gao

等 [103] 通过构建基于 Hadoop (Hadoop Distributed

File System)的可扩展的地理处理平台，明显减少了

处理Flicker数据的时间。未来研究需要结合这些

技术和设备提高数据处理效率。最后，大数据的存

储和管理是保证数据安全和高效使用的重要手

段。目前，传统的集中式数据库已经无法满足存储

大数据的要求，而分布式数据库具有扩展能力强、

数据存储和分析能力强等特点，有利于用户高效地

查询和处理数据。未来可以通过利用分布式数据

库提高多源异构数据的存储和管理效率。

在方法上，基于大数据的流空间研究需要结合

复杂性科学和深度学习等构建新的模型。当前研

究主要是从节点和网络两方面揭示流空间的网络

特征。但流空间是一个复杂系统，传统的网络分析

方法难以揭示流空间的复杂性。目前，已有学者开
图4 基于大数据的流空间研究框架

Fig.4 Research framework of the space of flow using big data
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始基于复杂性科学构建流空间研究方法。如 Yan

等[104]提出了一种基于复杂网络理论的新方法来研

究交通流时间序列变化特征。未来可以将复杂性

科学的理论方法广泛应用于流空间研究中，通过建

立大数据模型开展定量分析，进而充分挖掘大数据

的潜在信息。此外，深度学习可以从大数据中自动

提取特征，已被广泛应用于计算机视觉和语音识别

等各领域。已有学者开始将深度学习应用于交通

流分析和预测。如Song等[105]利用深度学习方法揭

示了工作日和周末城市交通流的特征；Liu等[106]利

用深度学习方法从复杂的交通模式中自动提取有

效信息，并实现了交通流预测。未来可以将深度学

习应用于地理标记图片的信息识别和社交媒体数

据的语义挖掘等方面，提取代表性的特征信息。

5 结论

大数据有力地促进了流空间研究。大数据记

录了详细和实时的人流、物流和信息流动态，克服

了传统统计数据和问卷数据无法直接反映流动信

息和获取难度高的问题，为流空间研究提供了丰富

的数据源。自2011年以后，基于大数据的流空间研

究呈指数增长趋势，中英文论文年均发表量从2010

年的11篇增长到2018年的106篇。

基于大数据的流空间研究集中在 2个主题，分

别是以城市为节点的城市网络结构和以个体为对

象的人员移动规律。主要研究方法包括网络分析、

流分析和人员移动建模等。但是，目前基于大数据

的流空间研究在理论框架系统性、数据有效性和数

据挖掘方法等方面仍面临挑战。未来在交叉学科

研究、大数据与传统数据的耦合、大数据与深度学

习和云计算等新方法的结合方面仍需进一步探索，

从而进一步深化流空间研究。
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Research progress on the space of flow using big data

YANG Yanjie1,2, YIN Dan1,2, LIU Ziwen1,2, HUANG Qingxu1,2*, HE Chunyang1,2, WU Kang3

(1. Center for Human-Environment System Sustainability (CHESS), State Key Laboratory of Earth Surface

Processes and Resource Ecology (ESPRE), Beijing Normal University, Beijing 100875, China;

2. School of Natural Resources, Faculty of Geographical Science, Beijing Normal University, Beijing 100875, China;

3. Beijing Key Laboratory of Megaregions Sustainable Development Simulation, Capital University of

Economics and Business, Beijing 100070, China)

Abstract: The studies on the space of flow play an important role in understanding the structure and change of

urban networks. The rapid development of big data provides new opportunities and challenges for the studies on

the space of flow in recent years. This article systematically reviewed the research progress on the space of flow

based on big data. First, we retrospect the background and history of the studies on the space of flow, then

summarized the themes, the types of big data, the methods used for the studies and the major findings, as well as

discussed the research challenges. We found an exponential growth of studies on the space of flow using big data

after 2011. The annual number of published papers increased from 11 to 106 during 2011-2018. Big data deepen

the research on the space of flow by providing new data sources, inspiring new analytical methods, and new

research perspectives. Four types of big data—mobile phone, social media, smart card, and taxi trajectory data

are commonly used in the studies on the space of flow, which can provide information on spatiotemporal flows

(such as population flow, material flow, and information flow) directly. Research methods have also evolved

from distance-based gravity models to network analysis. In the future, the research on the space of flow using

big data can be further improved by validating the effectiveness and representativeness of the big data, the

integration of big data and traditional data, and the information mining from big data using new methods such as

deep learning and cloud computing.

Keywords: space of flow; big data; urban network; human mobility; urban sustainability
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