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移动大数据在社会治理中的研究与应用进展

袁筱倩，谭索怡，李佳旭，李云轩，冯家伟，吕　欣

（国防科技大学 系统工程学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：社会治理现代化是国家治理体系和治理能力现代化的重要内容。随着移动通信、卫星定位等多
种位置感知技术融合发展，海量具有时空标识的移动大数据为实现高精度、实时化与科学化社会治理提供了

重要契机。本文归纳了移动大数据的５Ｖ＋５Ｃ特征与主要来源，梳理了移动大数据驱动的移动行为规律挖掘
与移动网络模型构建研究进展，探讨其在贫困识别、经济评估、疫情防控、应急响应等关键社会治理场景中的

典型应用。在此基础上，进一步分析了移动大数据在可代表性与数据偏差、隐私保护与使用合规性问题方面

的局限，也对其未来在多源数据融合与时空语义对齐、隐私保护计算与灾害场景实时响应、人工社会生成与

大模型驱动的数字推演等方向的研究前景进行了展望。
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ｒｅｓｐｏｎｓｅ　

　　社会治理是对社会公共事务的管理和调控，
旨在解决社会矛盾、维护公共秩序、促进公平正

义［１］。然而，当前全球仍面临诸多严峻挑战：贫

困、疫情与自然灾害等极端事件的交织，构成了复

杂而紧迫的社会治理难题。尽管国际社会在减贫

方面持续努力，但受发展差异、经济结构及人力资

源等多重因素制约，至今仍有超过７亿人口处于

贫困线以下［２］。２０２０年以来，新型冠状病毒疫情
在全球蔓延，对公众健康与社会经济造成严重冲

击［３］。同时，全球极端气候事件频发，山体滑坡、

泥石流、雨雪冰冻、暴雨洪涝、台风等自然灾害导

致重大人员伤亡与经济损失［４］。面对高度动态、

多维联动的现实情境，现有治理实践仍较多依赖

政府经验与宏观理论推演，在数据更新及时性、信
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息精细化程度、资源分配科学性等方面存在局限，

难以实现精准、高效且可动态调适的决策支撑。

移动大数据为破解上述治理困境提供了新的

路径与可能。随着移动通信网络、全球导航卫星

系统（ｇｌｏｂａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ）、互
联网与物联网等移动通信与定位技术的广泛普

及，海量、高粒度的时空行为数据得以持续生成，

为社会治理的精准化与动态化提供了新的数据基

础。相较于传统数据，移动大数据在来源、规模、

粒度与成本上具有显著优势。首先，其数据产生

于用户日常通信与移动行为的被动记录，避免了

人为干预，真实性较高。其次，数据覆盖范围广，

近乎涵盖所有移动设备使用者，有助于改善传统

方法的抽样偏差。再次，数据时空精度高，定位可

达米级，更新频率可达分钟级，能够满足精细化治

理的需求。最后，数据采集通常依托现有通信与

感知基础设施，边际成本相对较低。基于这些特

点，移动大数据能够精细刻画人口流动模式与空

间互动结构，揭示社会运行的动态规律，从而推动

社会治理从传统的“经验驱动”向“数据驱动”转

型［５］，为构建响应更及时、配置更优化、评估更科

学的现代治理体系提供支持。

本文旨在系统总结移动大数据在社会治理中

的前沿研究与应用实践，介绍移动大数据的主要

特征与类型，说明不同数据来源在覆盖范围、时空

粒度和潜在偏差方面的差异，为后文讨论提供基

础；然后围绕个体与群体两个层面，分别总结移动

行为规律挖掘和移动网络模型构建的相关研究，

以呈现从行为特征识别到关系结构刻画的研究脉

络；在此基础上，结合贫困识别、经济评估、疫情防

控和应急响应等典型场景，梳理移动大数据在社

会治理中的主要应用及其作用方式；最后，讨论当

前研究在数据偏差、隐私保护和多源融合等方面

面临的问题，并对未来发展方向进行展望。

１　移动大数据的概念、特征与类型

移动大数据来源广泛、类型多样，并在社会治

理中形成了从数据获取、行为规律挖掘到网络建

模与治理决策支持的完整研究链条。为更清晰地

展示移动大数据在社会治理中的整体研究脉络与

应用逻辑，图１给出了移动大数据驱动社会治理
研究的总体框架。

图１　移动大数据驱动社会治理研究的总体框架［６－８］

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｍｏｂｉｌｅｂｉｇｄａｔａｄｒｉｖｅｎｓｏｃｉａｌｇｏｖｅｒｎａｎｃｅｒｅｓｅａｒｃｈ［６－８］
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　第３期 袁筱倩，等：移动大数据在社会治理中的研究与应用进展

　　从数据来源与技术实现角度来看，移动大数
据主要指基于移动通信技术、卫星导航技术、Ｗｉ
Ｆｉ技术、蓝牙技术、射频识别（ｒａｄｉｏｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＲＦＩＤ）与网际互联协议（Ｉｎｔｅｒｎｅｔ
ｐｒｏｔｏｃｏｌ，ＩＰ）地址查询等多种技术手段获取的、具
有时空标识的信息集合。移动大数据具备典型的

“５Ｖ”特征，即数据体量巨大（ｖｏｌｕｍｅ）、更新速度
快（ｖｅｌｏｃｉｔｙ）、类型多样（ｖａｒｉｅｔｙ）、价值密度低但
整体价值高（ｖａｌｕｅ），以及数据来源真实可靠
（ｖｅｒａｃｉｔｙ）［９］。然而，“５Ｖ”是面向通用大数据形
态提出的本体特征，对移动大数据由人类移动行

为被动触发、深度耦合时空与社会属性的特殊性

刻画不足。围绕这一特殊性，已有文献分别从不

同侧面进行了讨论：Ｂｌｏｎｄｅｌ等［１０］在对手机数据

１５年研究进展的综述中，系统梳理了大规模匿名
通话记录在覆盖广度、社交结构与个体移动方面

的独特价值；ＤｅＭｏｎｔｊｏｙｅ等［１１］从隐私角度证明

了细粒度轨迹具有近乎唯一的身份识别风险；

Ｂａｒｂｏｓａ等［１２］在人类移动建模综述中则强调了移

动大数据的时空粒度及其在个体到群体跨尺度分

析中的作用。本文从社会治理应用的需要出发，

结合现有移动感知与定位技术体系，对这些分散

讨论加以整合，归纳为以下五项相互关联的属性，

简称“５Ｃ”。
１）广覆盖性（ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ）：移动终端已成

为社会基础设施，覆盖人群与区域极广，这是其在

贫困识别（第４１节）、应急响应（第４４节）等普

查类场景中具备替代价值的前提。

２）持续性（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ）：数据随用户移动行为
持续产生，可对移动目标进行准连续、全天候的记

录，满足行为规律挖掘（第２节）与疫情动态追踪
（第４３节）所依赖的时间稠密条件。
３）时空性（ｃｈｒｏｎｏｓｐａｔｉａｌ）：每条记录均携带

时间戳与空间坐标，天然适合时空分析，是出行网

络与接触网络等结构建模（第３节）的数据前提。
４）隐私敏感性（ｃｏｎｆｉｄｅｎｔｉａｌｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅ）：轨迹

数据可揭示个体职住地点、社交关系与生活模式，仅

靠少数时空点即可实现高比例的个体唯一识别［１１］，

这一属性是第５节合规治理讨论的实证基础。
５）人本属性（ｃｉｔｉｚｅｎｃｅｎｔｒｉｃ）：数据记录人类

个体的移动与交互行为，而非物理环境或设备状

态，使其成为经济评估（第４２节）等以人为中心
的治理任务的天然载体。

随着定位精度不断提高、通信技术持续演进

以及多源传感融合的深入，移动大数据的来源日

益多元，粒度日趋细化。本文综合考虑数据的采

集主体与管理归属、核心定位技术以及典型应用

场景三个维度，将移动大数据划分为以下四类

（见表１）。需要指出的是，不同类别在实际应用
中并非完全互斥。例如，互联网平台的定位服务

底层往往融合了卫星定位与基站信号，但其在数

据权属、采样机制、可获得性及偏差结构等方面与

运营商信令数据存在显著差异，因此仍有必要作

为独立类别加以讨论。

表１　四类移动大数据的核心特征对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｒｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒｔｙｐｅｓｏｆｍｏｂｉｌｅｂｉｇｄａｔａ

类别 核心定位技术 采集主体 主要偏差来源 典型公开数据集

手机定位数据
蜂窝网手机信令定位技

术；卫星定位技术

电信运营商、

终端用户

基站密度不均；建筑／
地形信号遮蔽

运营商匿名化信令数据

（如联通智慧足迹）

公共交通数据
车载／机载 ＧＰＳ；闸机／刷
卡系统

交通运营与

管理机构

仅覆盖公共交通出行

者；站点拓扑约束

纽约出租车数据集、芝加

哥Ｄｉｖｖｙ单车数据、全球航
班ＯＡＧ数据

互联网用户授权

数据

多源融合定位（ＧＮＳＳ＋
基站＋ＷｉＦｉ）；ＩＰ定位

互联网平台

企业

用户自选择偏差；授权

状态与应用活跃度差异

百度迁徙数据、谷歌社区

移动报告、大众点评打卡、

微博帖文地理标签

物联网泛在感知

数据

ＲＦＩＤ传感器；蓝牙信标；
ＷｉＦｉ探针；视觉分析

商场、园区等
部署范围有限；设备异

构性

微软室内定位数据集；坦

佩雷大学室内定位数据集

１．１　手机定位数据

来源于个人移动终端的定位数据可统称为手

机定位数据。其核心定位技术包括两类：一是基

于蜂窝网络的信令定位，二是基于终端内置ＧＮＳＳ

芯片的卫星定位。前者主要包括用户在呼叫、切

换基站时产生的包含时间戳和基站位置的呼叫详

·１７２·
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细记录［１３］（ｃａｌｌｄｅｔａｉｌｒｅｃｏｒｄｓ，ＣＤＲ），其空间分辨
率取决于基站密度，城区通常为百米级，郊区可达

千米级；后者通过卫星信号解算定位坐标，精度通

常优于１０ｍ，但在室内或城市峡谷中信号衰减明
显。运营商提供的匿名化信令数据覆盖广、连续

性强，适于分析宏观人群流动趋势［１４－１５］；而高精

度的卫星定位数据则是刻画个体精细轨迹的

基础。

１．２　公共交通数据

此类移动大数据主要来源于公共交通系统运

营与感知设备。其定位依托交通系统自身的感知

基础设施（如闸机、车载终端），定位精度受限于

站点或路网拓扑，属于离散的锚点式定位。核心

特点是记录了明确交通模态下的移动行为，例如

公交地铁的刷卡记录［１６］、出租车的全球定位系统

（ｇｌｏｂａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，ＧＰＳ）轨迹［１７］、共享单

车的借还记录［１８－１９］，以及航空［２０－２２］、高铁［７，２３］、

船舶［２４］的班次与航迹信息。这类数据长期被用

于分析居民通勤、出行特征及城际联系［２－３］，具有

覆盖地理范围广、时间序列完整的特点，适用于多

尺度人口流动模式的建模与分析。但此类数据仅

能捕获使用公共交通的出行者，对私家车等其他

出行方式存在系统性遗漏。

１．３　互联网用户授权数据

互联网用户授权数据主要来源于用户与平台

服务的交互。其核心是用户为获取服务而授权共

享的时空信息，主要包括两类：一是主动签到与位

置分享，如社交媒体的地点打卡、带地理标签的推

文；二是伴随服务请求产生的被动定位，例如，使

用地图导航、社交签到或生活推荐应用时，其位置

请求（通常融合了卫星、基站、ＷｉＦｉ等多源信号）
构成了高价值的连续轨迹数据集［２５－２７］。此外，平

台也可通过ＩＰ地址进行群体层面的网络定位，但
其精度通常仅为城市级别。这类数据可以反映个

体间社交关系与社会经济活动模式，但其覆盖范

围、精度与完整性高度依赖于用户授权状态、应用

生态与网络环境。互联网位置数据经匿名化、聚

合化处理，可形成重要的公开数据产品。典型代

表如百度迁徙数据与谷歌社区移动报告，它们本

质是互联网服务生态的衍生品，与运营商原始信

令数据在权属和应用逻辑上存在显著区别。

１．４　物联网泛在感知数据

物联网泛在感知数据来源于为特定感知目的

而部署的物联网及城市泛在传感设备，是主动采

集的场景化状态数据。其定位技术以近场感知为

主，包括 ＲＦＩＤ传感器［２８］、蓝牙信标［２９］、ＷｉＦｉ探
针及视觉分析等，定位精度高（米级至亚米级），

但覆盖空间受限于设备部署范围。典型应用场景

如在商场、路口、园区等明确物理范围内，通过上

述专用设备持续监测“人、车、物”的存在、身份与

移动状态。例如，安防摄像头可以通过视觉分析

提取行人轨迹；部署的 ＷｉＦｉ探针能够通过被动
嗅探周围智能手机等设备发出的ＷｉＦｉ信号来识
别客流。这类数据以极高的时空粒度，服务于精

细化、场景化的社会管理需求。与前三类数据相

比，物联网泛在感知数据的优势在于空间粒度极

细，局限在于难以支撑跨区域、大尺度的人口流动

分析。

从前述“５Ｃ”属性的视角看，四类数据都体现
了时空性与人本属性，但在广覆盖性、持续性与隐

私敏感性上各有侧重。手机定位数据在覆盖人群

与时间连续性上最具优势，但细粒度轨迹也带来

最高的隐私风险；公共交通数据时间序列完整，但

覆盖人群受限于交通模态，对私家车等出行方式

存在系统性遗漏；互联网用户授权数据的时空粒

度依应用而异，覆盖范围与完整性高度依赖于用

户的授权状态与活跃度；物联网泛在感知数据空

间粒度最细，但空间覆盖最窄，难以支撑跨区域

分析。

２　移动行为规律

在明确移动大数据的主要类型及其特点之

后，需要进一步讨论这类数据能够揭示哪些稳定

的人类移动行为规律。该研究领域主要关注个体

与群体在时间和空间上的活动规律，既包括对出

行距离、返回行为、周期性和可预测性等现象的归

纳，也包括对这些现象形成原因的解释。基于此，

本节分别从移动行为规律挖掘和移动行为机制建

模两个方面梳理相关研究。

２．１　移动行为规律挖掘

人类移动行为规律挖掘侧重于解析人类轨迹

时空特征，探究人们如何分配时间、选择地点以及

规划路线。在早期研究中，Ｇｏｎｚáｌｅｚ等［３０］通过分

析１０万名匿名手机用户的动态轨迹，发现个体位
移距离 Δｒ的概率分布 Ｐ（Δｒ）表现出截断幂律
特征：

Ｐ（Δｒ）＝（Δｒ＋Δｒ０）
－βｅｘｐ（－Δｒ／κ） （１）

式中，β为幂律指数，κ为截断参数。同时，表征
个体活动范围的回转半径ｒｇ的概率分布Ｐ（ｒｇ）也
服从截断幂律形式：
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Ｐ（ｒｇ）＝（ｒｇ＋ｒ
０
ｇ）
－βｒｅｘｐ（－ｒｇ／κ） （２）

式中，βｒ为对应的幂律指数，ｒ
０
ｇ为尺度参数。该

研究同时通过分析返回时间概率分布中出现的

２４ｈ、４８ｈ、７２ｈ峰值，揭示人类移动行为存在显
著返回已访问地点的趋势，从而系统性地刻画了

人类移动行为中内在的重复性与时间周期性［３１］。

Ｓｏｎｇ等［３２］基于大规模手机信令数据进一步指出，

传统随机游走模型（如列维飞行［３３］或连续时间随

机游走［３４］）的理论预测与实证结果在多个关键标

度律上存在系统性冲突：模型预测新访问地点数

按Ｓ（ｔ）～ｔβ增长，但实证显示为更慢的 Ｓ（ｔ）～ｔμ

（μ＜β）；模型假设地点访问频率均匀分布，但实
证显示其服从Ｚｉｐｆ定律ｆｋ～ｋ

－ζ；模型预测均方位

移呈正常扩散，而实证则观察到超慢扩散，增长远

低于幂律预期。为此他们提出了探索与偏好返回

（ＥＰＲ）模型，该模型通过引入探索概率Ｐｎｅｗ∝Ｓ
－γ

与返回概率Πｉ＝ｆｉ两项核心机制，自洽地推导并
预测了上述经验标度律，为人类移动行为建立了

统计一致的微观模型基础。此外，昼夜节

律［３５－３７］、记忆机制［３８］、近因效应［３９］等一系列人

类移动行为规律相继被发现。

随着研究深入，学者们进一步从空间尺度的

视角审视这些规律。研究进一步转向对空间尺度

的研究。Ａｌｅｓｓａｎｄｒｅｔｔｉ等［４０］通过分析全球超过

７０万个体的轨迹发现，尽管个体位移在宏观统计
上呈现幂律特征，但其背后存在明确的地理层级

结构，Ａｌｅｓｓａｎｄｒｅｔｔｉ等据此提出“容器模型”。研
究指出，人类的日常移动实际上被约束在街区、城

市、国家等多个具有典型尺度的空间“容器”内，

每个容器内的位移分布服从有尺度的对数正态分

布，而宏观上观测到的在双对数坐标中呈直线的

幂律特征，正是多个不同尺度的对数正态分布混

合叠加后所涌现出的统计结果。这一发现在数据

层面统一了统计物理中无标度规律与地理学中层

级化空间认知的矛盾［４１］。Ｋｒａｅｍｅｒ等［４２］则汇总

了全球超过３亿名智能手机用户的谷歌位置历史
数据，在全球尺度上验证了人类出行步长服从截

断幂律分布（式（１）），并进一步揭示了该规律中
的关键参数随社会经济水平的呈现差异：低收入

国家幂律指数比高收入国家高约４０％，说明其出
行概率随出行距离增大而衰减得更快；此外，该分

布仅在超过某一最小阈值 ｘｍｉｎ后才成立，而低收
入环境中的ｘｍｉｎ值仅为高收入环境中的约十分之
一，反映出无标度规律起效的空间尺度在不同社

会经济因素下存在显著差异。

除空间尺度的影响外，学者亦从社交网络角

度探究人类移动的规律。Ｅａｇｌｅ等［４３］证明，仅凭

手机观察数据，即可准确推断９５％的友谊关系。
Ｃｈｏ等［４４］则进一步验证了社交关系对个体移动

行为的影响。该工作结合位置社交网络签到数据

与手机定位数据验证：个体短距离移动呈现明显

的时空周期性，且基本不受社交网络结构影响；长

距离移动则更多由社交关系驱动。结果表明，社

交关系约可解释１０％～３０％的人类移动，周期性
行为约可解释５０％ ～７０％的人类移动。根据这
些规律提出的模型将下一位置移动预测性能提升

了一倍。

近年来，细粒度移动轨迹本身的高可预测性、

唯一性与重复性也引发了隐私担忧。Ｓｏｎｇ等［４５］

基于５万名手机用户的轨迹数据，通过计算个体
轨迹熵Ｓｉ，结合Ｆａｎｏ不等式揭示人类移动的潜在
可预测性上限为 Πｍａｘ≈９３％。该高值根植于人
类行为内在规律性，尽管群体出行模式存在差异，

但人类移动行为的可预测性变化很小。Ｄｅ
Ｍｏｎｔｊｏｙｅ等［１１］进一步对１５个月内１５０万个体移
动数据的分析表明，在每小时记录位置、空间分辨

率约３ｋｍ的数据集中，仅需４个时空点即可唯一
识别９５％的个体。该研究揭示了人类移动的唯
一性ε随空间分辨率ｖ和事件分辨率ｈ降低呈幂
律衰减：

ε＝α－（ｖｈ）φ （３）
式中：α为尺度参数，反映在最高分辨率（ｖ＝１，
ｈ＝１）下的基础唯一性水平；φ为时空点数为ｐ时
的衰减指数。

φ＝０．１５７－０．００７ｐ （４）
因此，即便粗粒度数据也难以实现有效匿名。

Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒ等［４６］则基于网络理论中的模体（ｍｏｔｉｆ）
概念，对数千个体的轨迹网络进行分析，发现日常

移动模式仅由１７种基本结构构成，这些结构可覆
盖９０％的人群，且个体对应的模体在数月内保持
稳定。上述发现凸显了移动大数据在揭示行为规

律的同时，亦带来显著的隐私风险，对数据安全管

理提出了明确警示。

２．２　移动行为机制建模

为揭示移动行为背后的形成机制，研究者提

出了多种数学模型，从早期基于经验的参数化模

型（如引力模型、介入机会模型）到后期无参数的

辐射模型及其扩展，逐步深化了对人类移动规律

的理论解释，并进一步探索了微观个体行为与宏

观群体流动之间的跨尺度关联。

早期研究主要依赖参数化的经验模型。引力
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模型是其中最具代表性的模型，受到牛顿万有引

力定律启发，Ｚｉｐｆ［４７］在研究中强调距离对人类迁
徙模式的重要性，其核心思想是流动规模与人口

规模成正相关、与地理距离成负相关。两个地区ｉ
和ｊ之间迁徙流动的个体数量Ｔｉ，ｊ可近似为

Ｔｉ，ｊ∝
ＰｉＰｊ
ｒｉ，ｊ

（５）

式中，Ｐｉ和Ｐｊ代表各地人口，ｒｉ，ｊ为ｉ和ｊ两地之间
的距离。在后续研究中，国内生产总值（ｇｒｏｓｓ
ｄｏｍｅｓｔｉｃｐｒｏｄｕｃｔ，ＧＤＰ）等其他代表地区吸引力的
变量可能会在“质量”定义中被考虑［４８－４９］；距离

则通常用幂律或指数函数形式来建模。尽管引力

模型被广泛使用且历史上很受欢迎，但引力模型

是对人群流动的粗略简化，在许多情况下无法捕

捉实际的经验观察［５０］。此外，该模型需要拟合若

干自由参数，因此对数据的波动或不完整性相当

敏感，一旦环境改变，参数可能失效［４９，５１］。重力

模型中明显的一些限制可以通过单约束、双约束

或无约束模型来解决，具体使用取决于可用信息

的量和追求的目标。

除引力模型之外，介入机会模型也是早期空

间迁移研究的重要范式。Ｓｔｏｕｆｆｅｒ提出的介入机
会定律［５２］指出，“移动给定距离的人数与该距离

处的机会数量成正比，与介入机会数量成反比。”

机会是旅行制定者认为可能作为其旅程终点的目

的地，而介入机会是比最终目的地更接近旅行制

定者但被旅行制定者拒绝的位置。介入机会模型

的传统形式通常由 Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒ版本的原始模型给
出［５３］，即从起始位置 ｉ到按 ｉ的行程成本排序的
第ｊ个位置的流量Ｔｉ，ｊ由下式给出：

Ｔｉ，ｊ＝Ｏｉ
ｅ－ＬＶｉ，ｊ－１－ｅ－ＬＶｉ，ｊ
１－ｅ－ＬＶｉ，ｎ

（６）

式中，Ｏｉ是从ｉ出发的行程总数，第二项表示这些
行程之一在位置ｊ结束的概率。分母是一个标准
化因子，确保概率之和为１，该概率取决于从起始
位置ｉ出发的旅行成本排序到第 ｊ个位置的累积
机会数Ｖｉ，ｊ，ｎ是所考虑区域中的位置总数。参数
Ｌ的值可以被视为接受机会目的地的恒定概率，
与引力模型类似，通过调整 Ｌ的值可以获得尽可
能接近观测数据的模拟流量。后续工作中，一些

介入机会模型的变体研究基于这个概念进行了发

展［５４］。实际上，介入机会模型可以被视为引力模

型的一种特殊变体，且二者的表现通常相当［５５］。

为了克服对拟合参数的依赖，后续研究转向

探索无参数的理论模型。Ｓｉｍｉｎｉ等［４９］提出的辐

射模型是一个里程碑，它通过引入“机会竞争”机

制，实现了无须校准参数即可预测流动。该模型

根据辐射和吸收过程制定，假设两地间的人口流

动并非由距离直接决定，而是取决于出发地与目

的地之间就业或生活机会的竞争。具体而言，模

型考虑位置ｉ和ｊ的人口规模分别为 Ｐｉ和 Ｐｊ（也
可用目的地总流入量近似表征机会数量［５０］），两

地距离为ｒｉ，ｊ，ｓｉ，ｊ表示以 ｉ为中心、半径 ｒｉ，ｊ范围内
除ｉ和 ｊ外的总人口，Ｔｉ为从位置 ｉ出发的总流
量，则由辐射模型预测的从ｉ到ｊ的平均人口流量
Ｔｉ，ｊ表示为

Ｔｉ，ｊ＝Ｔｉ
ＰｉＰｊ

（Ｐｉ＋ｓｉ，ｊ）（Ｐｉ＋Ｐｊ＋ｓｉ，ｊ）
（７）

Ｔｉ＝Ｐｉ
Ｎｃ
Ｎ （８）

式中，Ｎｃ为总通勤人数，Ｎ为研究区域总人口。
上述原始辐射模型假设了空间离散化的定居

结构，Ｓｉｍｉｎｉ等［５６］在后续研究中将其改进为带有

机会选择的辐射模型，基于美国和西欧通勤观测

数据，考虑了辐射模型在连续情况下的有效性，并

提出了“大型流动和交通网络中观察到的复杂拓

扑特征可能是在非均匀景观上发生的简单随机过

程的结果”的观点。但辐射模型的无参数特性也

使其对空间尺度变化敏感［５０］。为此，Ｙａｎｇ等［５７］

进一步提出了扩展辐射模型，通过引入尺度缩放

参数进行校准，考虑区域尺度的影响以及设施分

布的异质性程度，以预测不同空间尺度下的通勤

流，该模型效果与双约束重力模型相当。

上述模型主要聚焦于对群体流动现象的宏观

描述，近期研究的前沿则致力于构建微观个体行

为与宏观群体规律之间的理论桥梁。例如，Ｙａｎ
等［５８］通过结合个体记忆效应与群体竞争机制，实

现了仅基于人口分布对多尺度不同国家人类移动

进行预测。Ｓｃｈｌｐｆｅｒ等［５９］则从时空结合角度出

发，利用全球多维移动大数据揭示了“任何地点 ｉ
的访客数量ρｉ与旅行距离ｒ和访问频率ｆ的平方
成反比”这一跨空间尺度普适的访问规律，即

ρｉ（ｒ，ｆ）＝
μｉ
（ｒｆ）η

（９）

式中，缩放指数 η≈２，比例常数 μｉ反映地点的
“吸引力”。该研究证明这一规律在不同地理、文

化和发展层面上都很稳健，并提出偏好探索与偏

好返回（ＰＥＰＲ）模型，在机理上证明了遵循 Ｚｉｐｆ
定律的城市簇等宏观的空间聚类特征是个体周期

性移动行为的涌现结果。

综合上述模型的发展脉络，可从核心假设、参

数依赖、优势、典型适用场景与主要治理局限五个
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维度进行系统比较（见表２）。总体而言，参数化
模型（引力模型、介入机会模型）形式简洁、易于

实现，在数据充分且场景稳定的条件下表现良好，

但对参数拟合的依赖使其在数据质量低下或场景

发生结构性变化时（如重大政策干预、极端灾害

事件）容易失效。辐射模型通过无参数设计克服

了这一缺陷，在全国尺度通勤流预测中展现出较

强的普适性，但其对空间同质性的隐含假设使其

在城乡差异显著或设施分布高度不均的区域精度

下滑；扩展辐射模型虽引入尺度参数加以校准，却

重新带来了参数依赖的问题。ＰＥＰＲ模型则从个
体行为机制出发，能够自洽推导宏观统计规律，但

从个体轨迹预测到区域间流量的尺度跨越机制尚

不成熟。然而，上述模型整体上仍更侧重于刻画

较长时间窗口内的人口流动平均态势，难以捕捉

极端事件冲击下流动模式的非线性突变，未来需

要进一步研究以精准刻画应急救灾、疫情防控等

社会治理场景中的动态过程。

表２　主要移动行为机制模型对比
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍａｉｎｍｏｂｉｌｅｂｅｈａｖｉｏｒｍｅｃｈａｎｉｓｍｍｏｄｅｌｓ

模型 核心假设
参数

依赖
优势 典型适用场景 主要治理局限

引力

模型

流动规模与人口乘积

正相关，与距离负相关
高

形式简单，易于解释，

可结合 ＧＤＰ等多维
变量

城市间人口迁移估算、

区域经济联系分析、基

础设施规划

参数对场景依赖性强；数据不

完整或场景变化时参数失效；

对突发事件响应不敏感

介入

机会

模型

移动与目的地机会数

正相关，与介入机会

数负相关

中
引入机会竞争视角，不

直接依赖物理距离

通勤流分析、就业可达

性评估

机会定义依赖研究者判断；需

排序机会空间，计算复杂；对

跨城市迁移刻画能力有限

辐射

模型

个体在机会竞争中选

择最近可用机会
无

无参数，跨区域可迁移

性强，适合数据稀缺

场景

全国尺度通勤流预测、

数据稀缺地 区 流 动

估算

对空间尺度变化敏感；对空间

异质性敏感；在城乡差异显著

或设施分布高度不均的区域

精度下滑

扩展

辐射

模型

在辐射模型基础上引

入区域尺度缩放参数

与设施分布异质性校正

低

可适应不同空间尺度，

效果与双约束重力模

型相当

多尺度通勤流预测、城

乡异质性显著区域的

流动建模

重新引入参数依赖，需一定量

数据校准；对跨区域迁移与非

通勤流动的适用性尚待验证

ＰＥＰＲ
模型

个体遵循偏好探索与

偏好返回机制
低

可解释宏观空间聚类

特征，连接微观行为与

宏观结构

个体轨迹预测、城市空

间使用模式分析、移动

行为隐私风险评估

需高分辨率个体轨迹数据；从

个体尺度向区域间流量的聚

合机制尚不成熟；计算复杂度

高；对群体突发事件预测能力

有限

３　移动网络模型

在识别移动行为规律的基础上，进一步将移

动过程表示为节点之间的关系结构，有助于从整

体上理解人口流动与社会互动。移动网络建模通

常将地点、区域或个体抽象为节点，将出行、接触

及其强度、方向和时间关系抽象为边，并借助复杂

网络理论和图论对网络的拓扑特征及演化过程进

行分析。这种表示方式能够把分散的移动记录转

化为可计算的结构信息，为公共资源配置、突发事

件响应和城市系统评估等社会治理问题提供重要

工具［５９－６１］。下文将从出行网络和接触网络两个

方面梳理相关研究。

３．１　出行网络

出行网络通过将基站、城市、行政区等地理

空间中的离散单元抽象为节点，将节点间的移

动行为映射为带权有向边，从而揭示城市与区

域间要素流动的拓扑结构。典型应用包括人口

移动网络、通勤网络、公共交通网络、航运网

络等［１２］。

出行网络具有不可忽视的空间特性。早期研

究提出，在节点位于欧几里得空间中位置的网络

中，空间约束可能对其连通模式等网络属性产生

强烈影响，经典网络度量指标和算法可能对空间

网络产生无关的结果［６２－６３］。针对这一问题，

Ｅｘｐｅｒｔ等［６４］主张应认真处理空间对网络拓扑施
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加的约束，通过因式分解排除空间效应，提出了适

应空间网络的社区检测模块化函数，以揭示节点

间更明显隐藏的结构相似性。此外，随着大规模

网络研究的深入，人们观察到其度数和权重分布

在多个数量级内变化，而粗粒度方法和滤波技术

与这种多尺度特性发生冲突，使得提取构成网络

骨干的真正相关连接变得具有挑战性。对此，

Ｓｅｒｒａｎｏ等［６５］提出的差异过滤器（ｄｉｓｐａｒｉｔｙｆｉｌｔｅｒ）
成为从复杂多尺度网络中提取统计显著边的重要

工具。

进一步地，从移动大数据中提取出行网络不

仅能反映个体出行行为，还有助于理解城市内在

结构。Ｌｏｕａｉｌ等［６６］定义了多种动力学特征指标

作为提出新城市分类的基础，并提出了一种无参

数方法来确定城市热点，发现城市活动中心数量

与城市人口规模呈亚线性增长，且无论城市规模

大小如何，热点层级在一天中高度稳定。Ｃａｂｒｅｒａ
Ａｒｎａｕ等［６７］则利用高时空分辨率的智能旅行卡

数据构建城市公共交通出行网络，提出基于泊松

混合模型的概率建模框架，仅分析出行网络即可

衡量因复杂城市结构形式而产生的人类流动，且

该方法论依赖于单中心假设，因此通过分析偏离

单中心假设的程度即可量化评估城市结构的多中

心性。在数据稀缺的场景下，已有研究考虑利用

数学模型和深度学习模型来生成移动数据，例如

Ｓｉｍｉｎｉ等［６８］提出的深度引力模型能够从移动大

数据、地理数据及社会经济数据中提取土地利用、

道路网络、交通、食物、医疗设施等多种特征，并基

于深度神经网络方法发现这些特征与人口流动之

间的非线性关系，从而生成流动概率，该模型即使

在人口稠密区域或较小区域仍有较强的预测能力

和泛化能力（见图２（ａ））。Ｘｕ和 Ｇｕａｎ［８］提出的
ＣｒｏｓｓＰｒｅｄ框架利用个体兴趣点（ｐｏｉｎｔｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，
ＰＯＩ）历史访问数据捕获城市内部的移动出行网
络，反映个体在不同城市的流动模式和偏好，通过

加强城市间共享的 ＰＯＩ特征，削弱独特的 ＰＯＩ特
征，促进跨城ＰＯＩ特征匹配，从而使旅客的出行偏
好能够在城市间适应性转移，增强不同城市间的

模型泛化迁移能力。

同时，越来越多研究将出行网络嵌入物理交

通、在线社交、信息交互等多层系统中，构成多层

耦合网络，以揭示层级间的非线性级联效应。

Ｂｕｌｄｙｒｅｖ等［６９］基于渗流理论提出级联失效模型，

发现相互依赖网络的脆弱性随节点分布宽度增加

而加剧，为多层风险分析奠定基础。Ｂｏｃｃａｌｅｔｔｉ
等［７０］进一步引入超邻接矩阵、度相关性和重叠

性等度量捕获层间交互，阐明多层结构可引发

混合相变、级联故障、合作演化等现象，凸显其

在稳健性与动态调控中的价值。ＤｅＤｏｍｅｎｉｃｏ
等［７１］以伦敦公共交通系统为例，提出了一种利

用多层网络的随机游走方法以评估多层网络在

随机故障情况下的可导航性，量化证明多层网

络抗故障能力优于单层结构（见图 ２（ｂ））。
Ｇａｌｌｏｔｔｉ和Ｂａｒｔｈｅｌｅｍｙ［７２］则构建了英国全国公共
交通系统的加权有向时序多层网络。此外，文

献［７３］探讨了电动出行与电网整合的挑战，如充电

设施优化与能源公平问题，体现了多层网络在可

持续交通中的应用前景。

３．２　接触网络

接触网络关注人类移动过程中个体间的关联

关系，通常将个体抽象为节点，将个体在同一时空

下的近距离接触抽象为连边。这种建模方式可以

将物理空间中的移动轨迹投射到社会空间中，通

过构建个体级别的接触结构，为流行病传播、信息

扩散与群体行为演化等社会课题提供了模型

基础。

在接触网络的结构研究方面，早期工作如

Ｏｎｎｅｌａ等［７４］基于移动通信记录构建了大规模社

会接触网络，发现接触强度通常与边周围的局部

结构相关，还发现在接触网络中，移除接触强度较

强的边时通常不会对网络的韧性产生重大影响，

但是在移除接触强度较弱的边时却会导致类似相

变的网络崩溃现象；在信息扩散中，弱边与强边产

生的效果均是有限的，信息大多通过中等强度边

传递到节点。为了进一步加强对所有由面对面互

动驱动的现象的理解，Ｃａｔｔｕｔｏ等［２８］使用低成本

ＲＦＩＤ设备构建不同情景下的微观尺度个体社交
接触网络，发现连边数量与对应接触持续时间之

间的关联呈幂律分布，且个体接触模式在不同情

境中、在不同空间探测尺度下均具有相似性，因此

可以根据连边的数量和强度来定义“超级接触

者”。后续的一些研究还指出，个体行为偏好会

影响到日常生活中接触模式的时空规律，例如交

通的早晚高峰，非工作时间商场、超市、餐厅拥挤

程度等。Ｓｕｎ等［７５］对这些日常接触间内含的被

动社交关系进行了研究，该研究利用新加坡

５００万名居民的公共交通智能卡数据构建了公共
交通接触网络，发现个体之间的物理接触显示出

可重复的时间模式，且存在“熟悉的陌生人”现

象，即部分反复接触的个体并未被归入小社群，而

是随着时间推移紧密联系，形成一个庞大但难以

察觉的小世界接触网络。近年来，越来越多研究
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开始建设公开大规模行为数据集，Ｓａｐｉｅｚｙｎｓｋｉ
等［２９］发布了通过智能手机收集的多层高时间分

辨率接触网络数据集，包括数周内７００名参与者
之间的物理距离网络、通话网络、短信网络以及

Ｆａｃｅｂｏｏｋ社交关系信息，为接触网络构建提供了
新的研究思路。

传统成对接触网络上的传播模型，如易感者－
感染者 －康复者（ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅｉｎｆｅｃｔｅｄｒｅｃｏｖｅｒｅｄ，
ＳＩＲ）模型，假设感染或信息通过两两接触独立
传递，难以刻画群体性互动场景下的传播效应，

即个体在同时接触多个已感染邻居时，被感染

的概率往往非线性增大。ＳｔＯｎｇｅ等［７６］基于超

图的非线性传染模型揭示，高阶相互作用可引

发不连续相变与双稳态。这一机制对突发舆情

的早期预警与干预窗口识别具有重要启示，为

治理部门制定分级响应预案提供定量依据。同

时，成对网络的社区检测算法（如模块度优化）

仅能识别基于两两联系的凝聚性子群，而在现

实中，家庭聚会、班级课堂、办公场所等多人同

时参与的互动单元才是社会组织的基本功能单

元。Ｒｏｓｖａｌｌ等［７７］基于对疾病传播边际影响的

观察，论证了忽略二阶马尔可夫动力学可能导

致接触网络的社群检测、排序和信息传播分析

出现偏差。在高阶接触网络的实证数据对比研

究中发现，同类系统在高阶结构上表现一致［７８］。

基于单纯复形或超图的高阶社区检测方法能够

识别这类“超团”结构，从而更准确地刻画社区

内部的凝聚模式与跨社区的弱连接桥梁。在贫

困识别与公共服务资源配置场景中，结合移动

大数据构建的高阶接触网络，有助于识别真实

社会支持网络中的孤立个体与脆弱群体。这类

个体在成对网络中可能拥有若干弱联系，而在

高阶结构下却始终处于群体互动的边缘。此

外，城市基础设施系统（交通、通信、能源）与社

会功能系统（医疗、应急、供应链）之间存在大量

多体耦合关系，单一成对网络模型无法充分刻

画这种高阶依赖结构下的级联失效风险。此

外，高阶相互作用的存在会显著影响网络动力

学机制［７９］。Ｂａｔｔｉｓｔｏｎ等［８０］指出，具有超图、单纯

复形等高阶结构的接触网络能捕捉到爆炸性转

变、拓扑动力学过程等新现象（见图２（ｃ））。这
意味着，当多个关键节点同时失效时，系统崩溃

的速度和规模可能远超基于成对网络的预测。

在应急救灾场景中，基于移动大数据构建的高

阶接触网络，可用于模拟极端灾害（如地震、洪

涝）冲击下城市人口流动与社会接触结构的协

同崩溃路径，识别系统性脆弱节点，为城市韧性

评估与应急预案优化提供更具解释力与决策参

考价值的计算框架。

此外，越来越多的研究注意到许多情况下接

触网络的边并非持续活跃，引入时间维度能够更

准确地描述系统状态演化。Ｐａｎ和Ｓａｒａｍｋｉ［８１］通
过引入基于连边时间戳严格递增顺序的时序路径

定义，发现静态网络中不重要的节点可能在时序

网络中成为关键传播枢纽，强调了事件序列中的

相关性和异质性对网络动态过程的关键影响。

Ｈｏｌｍｅ和Ｓａｒａｍｋｉ［８２］指出时间聚合网络忽略了时
序结构，会导致系统性地高估网络的连通效率。

Ｓｅｋａｒａ等［８３］进一步发现额外的时间信息可以简

化对动态变化的描述，以高时间分辨率观察网络；

可以通过跨时间切片的简单匹配揭示具有稳定核

心的动态变化社团，从而能够很大程度上简化对

社会动态的描述（见图２（ｄ）），并提出了“当人类
在地理位置方面最不可预测时，在社会环境中最

可预测”这一假说。

（ａ）出行网络［６８］

（ａ）Ｍｏｂｉｌｉｔｙｎｅｔｗｏｒｋ［６８］

（ｂ）多层网络［７１］

（ｂ）Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋ［７１］

·７７２·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４８卷

（ｃ）高阶接触网络［８０］

（ｃ）Ｈｉｇｈｏｒｄｅｒｃｏｎｔａｃｔｎｅｔｗｏｒｋ［８０］

（ｄ）时序接触网络［８３］

（ｄ）Ｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｎｔａｃｔｎｅｔｗｏｒｋ［８３］

图２　典型移动网络模型
Ｆｉｇ．２　Ｔｙｐｉｃａｌｍｏｂｉｌｅｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ

４　移动大数据在社会治理中的前沿应用

在前文讨论数据类型、移动行为规律和移动

网络模型的基础上，本节进一步梳理移动大数据

在社会治理中的前沿应用。不同治理问题关注的

对象和尺度并不相同，贫困识别和经济评估更侧

重社会经济特征识别，而疫情防控和应急响应则

更关注人口流动、接触结构及其动态变化。围绕

这些场景，已有研究逐步形成了从行为特征提取

到关系结构刻画，再到治理指标构建和决策支持

的应用路径。接下来分别总结移动大数据在贫困

识别、经济评估、疫情防控和应急响应中的主要研

究进展。

４．１　贫困识别

贫困是全球不利健康结果的最重要决定因素

之一，也是引发社会不稳定、造成人类潜能流失的

核心诱因［８４］，因此，精准识别贫困人口及其区域

分布是开展有效反贫困干预工作的重要前

提［２，８４］。传统贫困测量与定位方法高度依赖普查

数据，但在多数中低收入国家，这类数据不仅获取

成本高昂，更新周期也相对较长，需要寻找替代数

据以弥补普查间隔期间的数据空白［８５］。移动大

数据为此提供了一种低成本、细粒度且高时效的

替代数据源，相关研究先后围绕单一数据源的特

征提取、多源数据融合以及跨区域泛化能力检验

三个方向持续推进。

早期研究多以运营商通话数据作为唯一来

源，所提取的贫困代理特征大致可分为聚合网络

层面与用户行为层面两类。一类工作从聚合通信

网络中提取宏观特征：Ｅａｇｌｅ等［８６］基于英国

３２４８２个社区的通话记录与多重贫困指数
（ＩＭＤ），首次量化验证了通信网络连接多样性与
区域经济发展水平之间存在高度正相关关

系［８７－８８］；ＳｍｉｔｈＣｌａｒｋｅ等［６，８９］进一步从聚合移动

通信数据中提取出活跃度、重力模型残差等可解

释特征，构建了多层级贫困预测方法，回避了个体

级数据的隐私敏感问题。另一类工作转向用户层

面的行为特征：Ｂｌｕｍｅｎｓｔｏｃｋ等［９０］基于卢旺达通

话详单重建了该国高分辨率财富分布图；Ｓｔｅｅｌｅ
等［９１］设计的五项流动性与通话行为指标可解释

纳米比亚、尼泊尔和孟加拉国社会经济地位差异

的５０％～６５％，初步验证了相关指标在不同文化
背景下的稳定性；Ａｉｋｅｎ等［９２－９３］则将这类行为指

标接入机器学习模型，相较政府传统资源配置方

法将援助配错率降低了４％ ～２１％，并证明仅基
于手机特征的预测精度已接近基于资产与消费的

传统调查方法。这一阶段的研究共同确立了移动

大数据作为贫困代理变量的可行性，同时也暴露

出仅依赖单一通信数据时精度有限、对最贫困人

口存在覆盖盲区等问题。

为突破单一数据源的精度上限，后续研究开

始系统引入遥感、人口、社会经济等辅助数据，并

向更大空间尺度推广。Ｓｔｅｅｌｅ等［８４］于２０１７年将
ＣＤＲ与遥感数据联合用于人口与健康调查（ｔｈｅ
ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃａｎｄｈｅａｌｔｈｓｕｒｖｅｙｓ，ＤＨＳ）财富指数预
测与贫困识别，发现二者单独构建的模型表现相

当，而融合后预测能力显著提升、误差明显下降

（见图３）；同年，Ｐｏｋｈｒｉｙａｌ和 Ｊａｃｑｕｅｓ［９４］基于高斯
过程回归融合通话记录与粮食安全、设施可及性

等环境数据，并采用弹性网正则化进行特征选择，

对塞内加尔 ５５２个市镇的全球多维贫困指数
（ＭＰＩ）实现了较准确的预测，验证了多数据融合
在提升预测精度方面的优势。针对数据稀疏场

景，Ｎｊｕｇｕｎａ和 ＭｃＳｈａｒｒｙ［９５］证明稀疏 ＣＤＲ与夜间
灯光、人口密度、地形等公开卫星数据相结合，可

以较好估算卢旺达各行业层面的ＭＰＩ。为增强跨
区域泛化能力，Ｃｈｉ等［９６］进一步将卫星数据、移动

电话网络数据、地形数据与 Ｆａｃｅｂｏｏｋ聚合去标识
化连接数据接入机器学习模型，并基于５６个中低
收入国家的全国代表性家庭调查进行训练校准，

·８７２·
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（ａ）手机数据与遥感数据联合预测ＤＨＳ财富指数

（Ｒ２＝０．７６，ｎ＝１１７，ＲＭＳＥ为０．３９４）
（ａ）ＤＨＳｗｅａｌｔｈｉｎｄｅｘｐｒｅｄｉｃｔｅｄｕｓｉｎｇｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅａｎｄ

ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａ（Ｒ２＝０．７６，ｎ＝１１７，ＲＭＳＥｉｓ０．３９４）

（ｂ）仅使用遥感数据预测脱贫进度指数

（Ｒ２＝０．３２，ｎ＝１００，ＲＭＳＥ为５７．４３９）
（ｂ）Ｐｒｏｇｒｅｓｓｏｕｔｏｆｐｏｖｅｒｔｙｉｎｄｅｘｐｒｅｄｉｃｔｅｄｕｓｉｎｇｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａｏｎｌｙ（Ｒ２＝０．３２，ｎ＝１００，ＲＭＳＥｉｓ５７．４３９）

（ｃ）手机数据与遥感数据联合预测居民收入

（Ｒ２＝０．２７，ｎ＝１３８４，ＲＭＳＥ为１０５．４６５）
（ｃ）Ｉｎｃｏｍｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｕｓｉｎｇｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅａｎｄｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａ（Ｒ２＝０．２７，ｎ＝１３８４，ＲＭＳＥｉｓ１０５．４６５）

图３　基于手机数据与遥感数据融合的

多类贫困指标样本外预测结果［８４］

Ｆｉｇ．３　Ｏｕｔｏｆｓａｍｐｌｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｐｏｖｅｒｔｙｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｆｕｓｉｏｎｏｆｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅａｎｄ

ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａ［８４］

最终以２４ｋｍ分辨率绘制了１３５个低收入和中
低收入国家的相对财富与贫困地图，将多源融合

方案推广到全球尺度，覆盖了大量未开展过调查

的行政单元。然而，ＢａｒｒｉｇａＣａｂａｎｉｌｌａｓ等［９７］在

２０２５年的近期研究中指出，移动大数据在静态贫
困识别中表现良好，但对短期政策干预后的动态

脱贫效果反应相对迟钝，未来更适合作为反贫困

监测体系中的弱信号源，与实地调查数据深度结

合才能保证评估准确性。

综合上述研究，移动大数据用于贫困识别的

方法路径可归纳为特征提取、映射建模与跨区域

泛化三个相互衔接的环节。在特征提取环节，研

究者从ＣＤＲ中挖掘通话频次、社交网络多样性、
用户流动轨迹、消费行为等特征，并叠加夜间灯光

强度、人口密度等遥感衍生指标，形成多源异构的

输入向量。在映射建模环节，建模方法由早期的

线性回归与相关性分析［８６－８７］逐步演进至高斯过

程回归［９４］、弹性网正则化［９４］、梯度提升等机器学

习方法［９２－９３，９６］，用以刻画特征与贫困水平之间的

非线性耦合。在跨区域泛化环节，已有研究在一

定程度上验证了模型的跨国迁移能力［９２］，但也暴

露出三类局限：一是最贫困人口手机渗透率偏低，

可能导致模型对极端贫困规模的系统性低估；二

是训练地区与目标地区的社会经济差异越大，迁

移误差越大；三是如 ＢａｒｒｉｇａＣａｂａｎｉｌｌａｓ等［９７］所指

出的，已有模型对短期动态变化反应迟钝，在政策

干预评估中尤为明显。整体来看，移动大数据更

适合作为贫困空间分布的粗粒度、低成本先验估

计工具。

４．２　经济评估

社会经济发展状态的量化评估与趋势感知是

社会宏观调控的重要基石。在这一领域中，基于

移动大数据的研究已从初步的相关性验证，拓展

至多层面、多方法的经济态势刻画与机制

揭示［９８－９９］。

早期研究首先验证了区域通信网络和互联网

使用模式与财富、失业率等经济指标之间存在可

测量的相关性［８６，１００］。在此基础上，Ｈｒｉｓｔｏｖａ
等［１０１］基于伦敦约３７万名用户和４２万个场所
的数据，通过 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ场所网络与 Ｔｗｉｔｔｅｒ社交
网络构建了中介性、熵、同质性和偶然性四项社会

多样性指标。分析发现，贫困地区场所往往呈现

高熵与高中介性特征，并伴随中产化趋势。这说

明大型都市通过汇聚多元个体促进文化与知识交

流，进而带动经济发展。Ｈｏｌｚｂａｕｅｒ等［１０２］则转向

州际尺度，利用基于位置的社交平台数据构建社

会联系网络，发现美国不同州之间的长程联系与

各州的ＧＤＰ、专利及初创企业数量等经济发展指
标高度相关，而短程联系对经济发展的预测能力

则相对较弱。

从区域网络特征下探到个体行为层面，规律

·９７２·
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同样清晰。Ｘｉｅ等［１０３］通过分析北京１９８０名居民
的ＧＰＳ轨迹与社会人口数据，发现个体的日回转
半径等移动特征与收入水平显著相关，说明人类

行为模式可间接反映经济状况，为基于移动大数

据的个体经济评估提供了依据。机器学习方法的

引入使预测框架进一步精细化。Ｂｌｕｍｅｎｓｔｏｃｋ
等［９０，１０４］在监督学习框架下，对通话频率、时间分

布、基站切换等手机行为特征进行自动化特征工

程，训练出可预测个体财富水平的模型，汇总后的

预测结果与官方统计数据高度吻合；但该模型在

单一国家内表现突出，跨国迁移后性能明显下滑，

泛化能力存在上限（见图４）。针对这一不足，Ｇａｏ
等［９９］提出流动性指标、活动足迹和出行图表三种

人类移动性表示方式，并分别接入传统机器学习、

卷积神经网络与时间序列图神经网络进行收入估

算。基于深圳公共交通数据的对比显示，图结构

表示配合深度学习模型效果最优，原因在于它能

最小化信息损失并处理复杂数据结构；其中交通

可及性等空间情境属性对预测贡献最大，活动范

围与时间节奏类指标贡献相对有限。

图４　基于移动电话行为数据的财富预测（卢旺达）及

跨区域泛化（阿富汗）结果［１０４］

Ｆｉｇ．４　Ｗｅａｌｔｈｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ（ｉｎＲｗａｎｄａ）ａｎｄｃｒｏｓｓｒｅｇｉｏｎａｌ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ（ｉｎＡｆｇｈａｎｉｓｔａｎ）ｂａｓｅｄｏｎ

ｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅｂｅｈａｖｉｏｒａｌｄａｔａ［１０４］

近年来，越来越多的研究开始借助移动大数

据深入揭示城市内部的经济隔离与不平等现象。

Ｂａｒｂｏｓａ等［１０５］通过分析全球移动数据发现，城市

居民移动模式与社会经济地位的相关性呈现两极

分化：部分城市表现出“低收入群体出行距离短

但频率高”的强相关模式；另一些城市则因公共

交通普及、收入混合与设施分布均衡，相关性较

弱。这一结果为基于移动大数据评估区域社会经

济不平等提供了重要实证基准。Ｎｉｌｆｏｒｏｓｈａｎ
等［１０６］进一步聚焦接触层面的隔离，基于美国３８２
个大都市区９６０万人的１６亿次实际接触数据，提
出暴露隔离度量方法。结果显示，大型国际化地

区的居民接触不同社会经济背景人群的机会反而

较少；大城市因其为不同社会经济群体提供差异

化的空间选择，往往加剧社会经济隔离，但若城市

枢纽能够连接多元社区、吸引不同社会经济背景

的人群，则可缓解这一隔离效应。Ｌｉａｏ等［１０７］系

统梳理了社会空间隔离与人类移动性关系的实证

研究，重点探讨了如何利用移动大数据动态测量

隔离，并分析其成因与缓解策略。Ｒｅｎｎｉｎｇｅｒ
等［１０８］则结合美国ＧＰＳ位置数据与人口普查收入
数据，分别从设施访客收入多样性（设施隔离）与

居民日常接触多样性（邻里隔离）两个维度量化

城市混合的动态空间结构。该研究用空间自相关

分析识别连续区域集群，用决策树解析驱动因素，

最终描绘出美国城市普遍存在的“郊区隔离环”

与“城内隔离口袋”宏观格局，其中低收入与少数

族裔社区更容易陷入双重隔离。

上述研究跨越了从区域通信网络、州际联系、

个体行为到城市内部接触结构等多个尺度。若从

研究方法的视角对这些工作加以横向审视，可在

三个层面观察到较为一致的规律。在特征构建层

面，研究输入由单一 ＣＤＲ通信指标［８６，１００］逐步扩

展为融合个体轨迹、社交网络结构与 ＰＯＩ访问行
为的多模态向量［９９，１０１，１０６］，特征所反映的社会语

义信息越丰富，预测精度的上限通常也越高。在

模型选择层面，建模方法由早期的相关性分析与

线性回归，向监督式机器学习乃至图结构深度学

习演进。Ｇａｏ等［９９］在深圳公共交通数据上的对

比表明，图结构表示配合深度学习模型在捕捉空

间依赖关系时优于传统机器学习方法，但代价是

可解释性下降、对训练数据量的需求更高。在模

型可迁移性与稳健性层面，已有模型在单一城市

或国家内部往往表现良好，跨区域迁移时性能明

显下滑［６，８９－９０，１０４］，其原因一方面在于手机渗透率

与用户活跃度差异带来的人群偏差，另一方面在

于不同城市、不同国家之间社会经济结构与流动

模式本身存在系统性差异［１０５］。因此，移动大数

据在经济评估中更适合用于识别结构性规律与空

间异质性，难以直接替代传统统计调查；将其与官

方统计、专项调查等数据深度融合，是提升评估稳

健性的可行方向。

４．３　疫情防控

人类移动，尤其是大规模、突发性的人口流

·０８２·
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动，与传染病的时空传播存在内在耦合的复杂关

联关系［１０９］。局部疫情可能因为人口流动迅速扩

散为广泛的大流行。移动大数据通过精准捕捉人

群日常出行模式，为实时追踪疫情动态提供了关

键支持，并成为研究传播机制的重要数据

基础［１１０－１１１］。

在疫情扩散预测方面［１１２－１１６］，移动大数据的

核心价值在于以高时空分辨率刻画人口外流与本

地活动模式，进而预判病例的空间分布。Ｊｉａ等［３］

基于武汉封城前的人口外流数据，揭示了流出量

与ＣＯＶＩＤ１９在中国２９６个城市分布的高度相关
性，并据此构建了识别高传播风险区的风险源

模型。Ｐｅｒｏｆｓｋｙ等［１１７］在美国西雅图地区进一步

证实，学校访问量与区域人员流动等移动性指

标对１８种呼吸道病毒的传播动态具有较强预
测能力。Ｚｈｕ等［１１８］通过分析地理标签社交媒体

数据，量化了疫情后人群活动的异质性变化，发

现工作场所、零售娱乐与交通枢纽等场所访问

量下降１６８％ ～５７７％，住所附近的近程活动
则有所增加，且这种变化在年龄、教育与婚姻状

态等人口学维度上呈现系统性差异。

在传播动力学建模方面，Ｌｕ等［１１９］系统总结

了整合移动数据的四类模型：舱室模型将聚合流

量数据嵌入元群体结构的空间耦合项，网络模型

基于个体接触数据构建显式传播拓扑，智能体模

型直接以个体轨迹驱动仿真，机器学习模型则将

移动特征作为高维输入进行端到端预测。在该框

架下涌现出多类代表性工作：Ｚｈａｎｇ等［１２０］基于接

触调查的网络模型识别了儿童与老年人在ＳＡＲＳ
ＣｏＶ２易感性上的显著差异，并表明仅靠社交距
离即可将基本再生数压至流行阈值以下，提前关

闭学校虽不能阻断传播，但可显著降低发病峰值；

Ｃｈａｎｇ等［１２１］整合美国十大都市区动态移动网络

构建易感者 －暴露者 －感染者 －康复者
（ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅｅｘｐｏｓｅｄｉｎｆｅｃｔｅｄｒｅｃｏｖｅｒｅｄ，ＳＥＩＲ）元
群体模型，发现少数“超级传播点”ＰＯＩ是主要感
染源，针对性容量限制比无差别管控更为有效，并

揭示了因弱势群体流动模式差异展现的感染不平

等；Ｒｏｍａｎｅｓｃｕ［１２２］则将聚合移动数据中的接触率
与人群总接触数关联，基于合成网络模型［１２３］开

发出可动态适应流动性变化的传播模型，一定程

度上缓解了传统模型中传播概率与接触次数的不

可识别性问题。这些工作的共同进展，是将疫情

传播中的接触结构从静态假设转变为可由移动大

数据持续修正的动态变量。

疫情中后期，研究重点通常会转向对非药物

干预（ｎｏｎｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎｓ，ＮＰＩ）措施
的量化评估。这类问题的核心方法论挑战在于反

事实构建，由于无法观测未实施干预的平行现实，

研究者通常依赖经移动大数据校准的传播模型生

成反事实基线，再通过对比有无干预情景下的模

拟轨迹来量化政策效果。该方法的可靠性高度依

赖模型校准的准确性以及移动大数据对真实接触

模式的代表性。Ｃｈｉｎａｚｚｉ等［１２４］基于全球元人口

模型发现，武汉旅行禁令仅将中国内地疫情进展

延迟３～５ｄ，却使２月中旬前国际病例输入减少
近８０％；进一步分析表明，单一旅行限制若不与
社区干预协同，对总体疫情走势的影响有限。

Ａｌｅｔａ等［１２５］将匿名化、地理定位的流动性数据与

人口普查和人口统计数据整合，构建波士顿大都

市区的 ＳＡＲＳＣｏＶ２传播模型，指出在缺乏群体
免疫的条件下，强化检测与接触者追踪可在维持

经济活动的同时将疫情控制在医疗系统承载范围

内。Ｃｈｅｎｇ等［１２６］则在北京城市出行数据上证明，

ＰＯＩ容量限制与社区动态管理可在显著抑制感染
的同时尽量减少对城市流动性的干扰。上述工作

虽采用不同模型与情境，但共同指向同一判断，即

精细化、差异化的干预方案优于无差别的全面管

控，且评估结论对模型校准精度高度敏感。

流动性干预对社会网络结构的多尺度影响是

疫情防控领域的另一重要议题。Ｔａｎ等［６１］基于

中国３１８亿名移动电话用户的匿名化数据，揭示
了２０２０年从春运到封锁期再到恢复期的极端流
动波动，发现干预措施使全国流动下降超７０％，
延迟了７２８０余万人返回大城市（见图５）；对出
行网络的进一步分析显示，恢复期内超过５５％的
“城市对”净流动方向发生反转，较小城市间的连

接更趋紧密，形成新的城市群结构。Ｚｈａｎｇ等［１２７］

对上海ＯｍｉｃｒｏｎＢＡ．２疫情期间手机信令的分析
则显示，封锁期间社区数量由４０个碎片化为２２１
个，重启后仍未能完全恢复。ＳａｎｔｉａｇｏＩｇｌｅｓｉａｓ
等［１２８］对京都和马德里疫情前、中、后期手机信令

的对比表明，ＣＯＶＩＤ１９对城市夜间经济产生了显
著的差异化影响。这些发现共同说明，干预政策

不仅作用于个体行为，也会重塑城市内部及城市

之间的连接结构，且部分结构性变化具有一定持

续性。

综合上述研究，移动大数据已深入疫情防控

研究的多个环节，从疫情扩散的前瞻预测，到传播

模型中接触结构的动态化构建，再到非药物干预

措施的反事实评估与干预后社会网络变化的量化

分析。然而，当前方法仍面临若干共性局限：一是

·１８２·
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图５　２０２０年１月１日至２月２９日中国各层级

地市总人口流动［６１］

Ｆｉｇ．５　Ａｇｇｒｅｇａｔｅｄｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｆｌｏｗｓｆｏｒａｌｌｐｒｅｆｅｃｔｕｒｅｓｉｎ

Ｃｈｉｎａｆｒｏｍ１Ｊａｎｕａｒｙｔｏ２９Ｆｅｂｒｕａｒｙ２０２０［６１］

时间尺度不匹配，移动数据通常以小时或天为粒

度，而传播动力学需要考虑潜伏期等更长周期的

时间结构；二是行为内生性，干预政策会同时改变

人群移动模式与传播动态，两者的相互作用使因

果推断更为困难；三是数据代表性偏差，手机信

令、社交媒体签到、ＧＰＳ轨迹等不同移动数据源的
人群覆盖存在系统性差异，可能导致模型估计

偏倚。

４．４　应急响应

地震、飓风等自然灾害因突发性强、破坏力

大、社会影响广泛，对应急管理能力构成了严峻挑

战［１２９］。在此背景下，移动大数据凭借其全时空

覆盖、高动态更新及强社会属性关联等优势，为捕

捉灾害冲击下的人口流动与社会交互特征提供了

全新视角。

灾害冲击下，大规模人口迁移是常见现象，也

为救援部署带来巨大不确定性，因此对受灾人群

迁移规模与地理分布的实时追踪是应急研究的首

要任务［１４，１３０］。早在２０１１年，Ｂｅｎｇｔｓｓｏｎ等［６０］通过

分析海地地震期间１９０万张匿名用户身份模块
（ｓｕｂｓｃｒｉｂｅｒｉｄｅｎｔｉｔｙｍｏｄｕｌｅ，ＳＩＭ）卡的位置数据，
近实时估算了灾前灾后的人口流动规模与地理分

布，其结果与联合国回溯性调查高度吻合，表明即

使在极端混乱的灾后环境中，人口迁移仍呈现可

追踪、可预测的宏观规律。Ｌｕ等［１３０］对同一数据

集进一步分析后发现，太子港震后人口虽减少

２３％，但个体轨迹的可预测性仍维持在８５％，且
在灾后三个月内略有上升，反映出灾后人口流动

与正常时期的流动模式高度相关，并倾向于流向

具有强社会纽带的地点。Ｗｉｌｓｏｎ等［１３１］在尼泊尔

地震中将这一思路扩展为标准化流程，通过异常

流动矩阵在９ｄ内完成加德满都谷地的近实时人
口迁移评估，识别出震后人口流动呈现北部低返

回、南部高返回的空间分异格局。Ｊｉａ等［１３２］也基

于雅安地震后的移动通信数据发现，家庭成员之

间社会关系联系越紧密，灾后越倾向于优先联系

家庭成员，并形成更强的家庭内部通信协同（见

图６）。Ｄｏｂｒａ等［１３３］进一步表明，呼叫与移动频

率的波动可作为通用信号，用以识别节日、地震、

洪水、暴力事件、抗议活动等多类紧急事件下人类

行为的异常变化。这些工作共同表明，移动数据

能够在传统灾情统计到达之前，提供可靠的人群

迁移估计与异常事件预警。

图６　雅安地震后家庭内与家庭间通信模式［１３２］

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｉｎａｎｄｂｅｔｗｅｅｎｆａｍｉｌｉｅｓａｆｔｅｒ

ｔｈｅＹａ′ａｎｅａｒｔｈｑｕａｋｅ［１３２］

此外，移动大数据还能进一步刻画灾后行为

响应的微观结构与群体差异。Ｔａｎｇ等［１３４］对２０２１
年郑州“７·２０”极端洪水期间手机信令数据的分
析显示，整体移动网络在灾害扰动下结构保持稳

定，但女性、青少年和老年群体因难以维持日常出

行频率而呈现较低的移动韧性；研究还识别出

“反向浴缸”“不断增加”与“不断减少”三类反直

觉但广泛存在的韧性模式，反映出避灾响应中的

多样化机制。Ｈｕａｎｇ等［１３５］的综述也同样指出，移

动性韧性在群体与空间维度上均存在分异，女性、

老年人与低收入群体的恢复能力相对不足，灾害

影响往往通过脆弱性路径被放大。气候灾害情境

下也观察到类似规律：Ｌｕ等［１３６］对孟加拉国“马

哈森”气旋的研究发现，预警与风暴登陆期间均

出现短期人口流动异常，异常程度与降雨强度相

关，但风暴过后数周内并未出现大规模永久性人

·２８２·
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口迁移（见图７）；Ｙａｏ等［１３７］对美国２０２４年飓风
Ｈｅｌｅｎｅ与Ｍｉｌｔｏｎ期间移动设备足迹的分析则显
示，沿海地区居民在登陆前出现明显外迁、灾后高

流动性持续较长时间，而内陆地区移动变化相对

微弱，体现出历史灾害暴露程度对应急行为的塑

造作用。上述研究反映出灾害响应行为在群体与

地理维度上均存在系统性异质性，单一总体指标

难以准确反映人群的真实承灾能力。

图７　孟加拉国气旋登陆前与基线人口流动对比网络［１３６］

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｂｉｌｉｔｙｆｌｏｗｎｅｔｗｏｒｋｓｂｅｆｏｒｅ
ｃｙｃｌｏｎｉｃｌａｎｄｆａｌｌａｎｄｂａｓｅｌｉｎｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

ｍｏｖｅｍｅｎｔｓｉｎＢａｎｇｌａｄｅｓｈ［１３６］

基于社交平台的互联网定位数据为灾害响应

提供了另一条信息通路。在灾情发生初期，社交

媒体中的求助、转发与情绪表达往往比官方信息

更早抵达救援端［２６］。Ｋｒｙｖａｓｈｅｙｅｕ等［１３８］利用带

地理标签的社交媒体推文密度重建了飓风“桑

迪”的演进路径与影响范围，发现处于网络中心

位置的用户往往能比随机样本提前数小时感知并

传播灾害信息。张谱等［２６］则整合２０２１年山西、
河南、湖北三场暴雨洪涝灾害的新浪微博数据，采

用 基 于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的 双 向 编 码 器 表 征
（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）微调模型开展情感分析与关
键词共现语义网络挖掘，刻画了灾害舆情的时序

演化、情感极化及主题结构，发现舆情峰值与关键

事件同步，但情感分布随灾情严重性出现差异。

然而，社交媒体数据本身存在显著局限：Ｍａｎｄａｌ
等［１３９］在飓风“哈维”Ｔｗｉｔｔｅｒ数据上的分析表明，
仅极少数消息带有真实地理标签，依赖用户资料

位置或推文内容推断地理位置存在较大不确定

性，且不同定位方法间的一致性随地理尺度细化

而下降。针对这一不足，Ｚｈｏｕ等［１４０］开发了主动

收集第一手灾害观测的参与式移动应用，可在离

线条件下实时获取地理标签、分类及多媒体信息，

为弥补被动数据的代表性问题提供了一种可行

思路。

综合已有研究，移动大数据在应急响应中的

应用已从早期对人口位移规模与分布的近实时追

踪，扩展到灾后行为响应与移动韧性的群体差异

分析，并进一步借助社交平台的位置与文本信息

支撑突发事件发现与舆情监测。相关方法已在海

地地震［１３０］、尼泊尔地震［１３１］、郑州洪水［１３４］、孟加

拉国气旋［１３６］与美国飓风［１３７－１３９］等情境中得到检

验，显示出一定的跨灾种、跨区域适用性。数据来

源也由通话详单扩展到手机信令、社交媒体地理

标签与移动设备足迹等多类数据；分析方法由流

动统计与网络可视化，逐步拓展到情感分析［２６］、

行为模式识别［１３２］和移动韧性测度［１３４］等方面。

然而这类研究仍存在若干局限：极端灾害可能造

成关键时段数据缺失，ＣＤＲ数据中的用户活跃度
差异可能引入人口估计偏差，社交媒体数据则面

临地理标记不足与样本代表性有限的问题［１３９］。

未来仍需在多源数据交叉验证、方法适用性检验

与数据偏差校正等方面进一步加强，以提升应急

响应分析的可靠性。

５　总结与展望

社会治理是应对复杂公共挑战、保障社会长

期稳定与公平发展的重要研究方向。近年来，移

动大数据驱动的理论与应用研究在实现精准、高

效社会治理方面取得了许多有益的进展与尝试。

通过从个体移动轨迹和群体人口流动数据中挖掘

人类行为规律、构建出行网络或接触网络，结合社

交关系、社会经济数据和地理空间数据，能够显著

提升贫困识别、经济评估、疫情防控以及应急救灾

的预测精确性和事件响应速度。然而，尽管新的

数据源和数据驱动的研究方法在解决社会治理问

题中展现出重要价值，某些局限性仍需进一步探

索和解决。

一是移动大数据的可代表性与数据偏差。虽

然移动大数据具有收集成本低、真实性较高、覆盖

范围广、时空精度高等优势，能够有效补充甚至在

某些情况下取代传统调查数据，但其固有偏差问

题仍值得警惕。移动大数据多源自非社会治理用

途的系统，其采集方式与技术路径易引入系统性

偏差［１４１］。例如，早期手机用户群体明显偏向于

经济条件较好、男性、年轻及受教育程度较高的人

群［１４２］；在基于通信行为（如通话、短信或移动数

据使用）生成的手机信令数据中，低收入群体因

通信成本限制，所产生的行为数据较少，移动轨迹

的完整性也较差［１４３］；同时，受商业利益驱动，运

营商网络覆盖在城乡间并不均衡，农村地区基站
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稀疏，导致移动轨迹的空间分辨率低于城市。类

似地，公共交通数据缺失私家车出行群体；来自智

能手机应用与社交平台的定位数据也受到平台目

标、算法策略及用户互动模式的影响，例如为提升

用户活跃度而设计的机制可能无形中引入使用频

率与行为类型的偏差［１４４］。若不能有效识别并校

正此类偏差，将直接影响基于移动大数据的研究

结论与决策支持的可靠性。明确数据覆盖人群的

构成、轨迹重建的粒度及其生成机制，是处理有偏

和不完整数据的重要前提。然而，目前针对移动

大数据偏差的简易或标准化校正方法的文献仍少

见报道［１１３，１４５］。

二是移动大数据的隐私保护与使用合规性问

题。移动数据通常蕴含高度敏感的个人行为信

息，包括出行轨迹、职住地点、经济状况、社交网

络、常访地点偏好等能够刻画个体生活模式的详

细信息［１１］。此类数据一旦泄露或遭滥用，可能直

接威胁个人隐私与财产安全。然而，当前用户在

数据分享意愿上存在态度差异，例如部分用户若

预期能获得实质性服务或便利，即便心存隐私顾

虑，仍可能选择提供数据［１４６］。这种差异不仅影

响数据的全面性，还可能进一步加剧已有样本的

结构性偏差。更关键的是，在移动大数据的收集

与使用环节，尚未形成清晰、统一的知情同意标

准。尤其在应用程序位置信息收集中，用户往往

面临全有或全无的授权选择，难以对其信息的后

续用途进行有效控制；加之隐私政策常存在表述

模糊、阅读门槛高等问题，导致真正的知情同意难

以实现，构成了移动大数据合规治理的长期挑战。

尽管存在上述需要重视并改进的问题，移动

大数据在人类行为规律挖掘、网络模型研究及社

会治理领域的应用仍然具有巨大的潜力和机遇，

主要包括：

第一，多源数据融合与时空语义对齐。多源

数据融合已在贫困识别、流行病传播建模等场景

中显示出较高潜力，但其核心难点并不在于简单

的数据叠加，而在于异构数据之间的时空语义统

一。不同数据源对应的空间单元和行为含义存在

本质差异，例如手机信令依托基站覆盖范围、公共

交通数据依托站点、社交媒体数据依托 ＰＯＩ、物联
网数据则依托传感器覆盖区域。现有研究多通过

网格化聚合或空间插值实现对齐，但这类方法往

往难以兼顾边界误差控制与行为语义保真。未来

有必要探索基于点过程理论、贝叶斯空间统计或

统一表征学习的跨源融合框架，在保留原始语义

信息的基础上提升时空对齐精度。与此同时，多

源融合还面临人口代表性偏差与跨机构协同两方

面挑战。不同数据源在年龄、城乡、教育水平和出

行方式上的覆盖偏差并不一致，简单融合可能进

一步放大样本偏倚。这种偏差在单一数据源研究

中已有所讨论，但在多源融合场景下，不同偏差方

向的数据叠加可能产生复杂的交互效应，现有研

究对此仍缺乏系统讨论。未来可借鉴统计调查领

域成熟的事后分层（ｐｏｓｔｓｔｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）与多重插补
（ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ）方法，结合人口普查数据对
融合数据集进行有偏样本的权重校正，并建立针

对融合数据集的偏差量化评估规范。此外，高质

量融合往往涉及运营商、交通部门、政府机构及平

台企业之间的数据协同，既受制于格式、频率和接

口差异，也受制于数据权属和共享机制。联邦学

习（ｆｅｄｅｒａｔｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ）框架为在不集中原始数据
的前提下实现跨机构模型训练提供了技术路径，

但其在时空序列数据上的通信效率与模型收敛性

仍有 待 针 对 性 优 化；差 分 隐 私 （ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｐｒｉｖａｃｙ）技术可在数据发布环节提供可量化的隐
私保障，但目前缺乏隐私预算的设定与数据效用

损失之间的系统性权衡方法。上述技术问题的解

决，需要与数据治理法规的完善同步推进，形成技

术与制度的协同突破。

第二，隐私保护计算与灾害场景实时响应。

隐私保护与实时计算的平衡，是移动大数据服务

社会治理的关键问题，在应急响应场景中尤为突

出。联邦学习、安全多方计算和同态加密等隐私

计算方法已形成较为丰富的技术体系，但在移动

轨迹和时空序列场景中的工程化应用仍面临挑

战。例如，联邦学习在处理高度异质的时空数据

时通常存在收敛慢、通信成本高等问题；同态加密

在复杂轨迹分析中的计算开销也仍然较大。未来

需要针对时空数据的高维、相关和聚类特征，设计

更轻量的隐私保护协议，并探索差分隐私与联邦

学习的联合机制。此外，极端灾害可能破坏通信

基础设施，使依赖云端集中处理的分析框架在关

键时刻受限。因此，有必要将计算能力进一步下

沉至基站侧或终端侧，构建面向网络中断条件的

边缘计算架构。未来研究可围绕轨迹流式压缩、

增量特征提取、边缘节点协同一致性以及“够用

即止”的精度控制机制展开，以在有限时间和资

源下优先保障关键区域的态势感知。边缘计算与

联邦学习在技术上具有互补性，两者结合有望为

隐私保护条件下的分布式实时治理提供新方案。

第三，人工社会生成与大模型驱动的数字推

演。生成式人工智能与大语言模型 （ｌａｒｇｅ
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ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＬＬＭ）的发展为移动大数据研究
从“描述与预测”走向“生成与干预评估”提供了

新的方法［１４７］。首先，在轨迹生成与数据增强方

面，面对移动大数据在特定区域、特定人群或特定

时段覆盖不足的固有缺陷，基于生成对抗网络

（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）、变分自编
码器（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）与扩散模型
（ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ）的轨迹合成方法，有望在一定程
度上保留统计特征并生成较高保真度的合成移动

数据，满足数据稀疏与隐私限制的双重约束。与

此同时，生成式模型可对极端事件（如大规模疫

情暴发、强烈地震）下的人口流动情景进行反事

实推演，突破真实历史数据的事件覆盖局限，为应

急预案的压力测试提供仿真支撑。然而，合成数

据的统计保真度评估目前缺乏统一标准，现有评

估指标多聚焦于宏观分布特征（如出行步长分

布、回转半径分布）的相似性，而对个体轨迹时序

相关性、地点偏好返回特征等细粒度规律的保真

程度关注不足；若合成数据在这些细粒度特征上

存在系统性偏差，基于其训练的治理模型将产生

隐性的预测误差，且难以通过宏观指标发现。其

次，在智能体仿真方面，大语言模型为传统多智能

体系统提供了新的行为建模思路。传统多智能体

模型的个体行为规则通常由研究者手工设定，难

以捕捉真实人类在复杂情境下的认知过程、情感

响应与社会规范约束。将ＬＬＭ作为智能体的“认
知引擎”，赋予其自然语言理解、情境推理与角色

扮演能力，有望生成更接近真实决策逻辑的个体

行为模式。但该方向仍面临两个核心技术瓶颈：

一是仿真规模与计算成本的矛盾，真实城市级人

口仿真需要数百万级智能体，而当前 ＬＬＭ的推理
延迟与资源消耗使得百万级智能体规模的实时仿

真在现有算力条件下尚不可行，需要探索分层代

理（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｇｅｎｔ）机制，以少量ＬＬＭ智能体代
理大规模均质人口群体；二是 ＬＬＭ行为与真实移
动规律的校准问题，ＬＬＭ智能体的决策逻辑源于
文本语料训练，其生成的出行行为是否符合移动

大数据揭示的幂律分布、周期性等统计规律，目前

缺乏系统性的校准与验证方法，需要将实证规律

显式嵌入ＬＬＭ的提示工程或微调过程，以约束其
行为输出的统计合理性。在政策评估与因果分析

方面，ＬＬＭ可辅助整理政策文本、历史案例和领
域知识，为因果图构建与反事实分析提供先验支

持，并与双重差分、合成控制等方法相结合，增强

移动大数据研究的解释力。总体而言，大模型在

社会治理中的应用仍处于探索阶段，其更适合作

为辅助分析、情景推演与方案评估工具，而非独立

决策系统。未来应强调其与移动大数据、机理模

型及因果推断方法的协同融合，在提升分析能力

的同时控制风险。
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ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅ，
２０２５，３３（５）：１２４－１３７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］　 ＪＩＡＪＳ，ＬＵＸ，ＹＵＡＮＹ，ｅｔａｌ．Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｆｌｏｗｄｒｉｖｅｓ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＣＯＶＩＤ１９ｉｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．
Ｎａｔｕｒｅ，２０２０，５８２（７８１２）：３８９－３９４．

［４］　 袁宇锋，廖圳，周佰铨，等．全球气候变暖加剧背景下中
国高影响区域性极端事件及归因研究进展［Ｊ］．气候变化
研究进展，２０２５，２１（１）：４４－５５．
ＹＵＡＮＹＦ，ＬＩＡＯＺ，ＺＨＯＵＢＱ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｉｍｐａｃｔ
ｒｅｇｉｏｎａｌｅｘｔｒｅｍｅｅｖｅｎｔｓｉｎＣｈｉｎａｕｎｄｅｒｉｎｔｅｎｓｉｆｉｅｄｇｌｏｂａｌ
ｗａｒｍｉｎｇａｎｄａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓ［Ｊ］．Ｃｌｉｍａｔｅ
ＣｈａｎｇｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２５，２１（１）：４４－５５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］　 ＺＨＡＯＹ，ＺＨＵＺＱ，ＣＨＥＮＢ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｐａｒａｌｌｅｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ： ａｎ ｉｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＴｈｅＩｎｎｏｖａｔｉｏｎ，２０２３，４（６）：１００５２１．

［６］　 ＳＭＩＴＨＣＬＡＲＫＥＣ，ＭＡＳＨＨＡＤＩＡ，ＣＡＰＲＡＬ．Ｐｏｖｅｒｔｙｏｎ
ｔｈｅｃｈｅａｐ：ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｐｏｖｅｒｔｙｍａｐｓｕｓｉｎｇａｇｇｒｅｇａｔｅｄｍｏｂｉｌｅ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＩＧＣＨＩ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＨｕｍａｎＦａｃｔｏｒｓｉｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４：
５１１－５２０．

［７］　 ＺＨＡＮＧＤＬ，ＰＥＮＧＹＪ，ＸＵＹ，ｅｔａｌ．Ａｈｉｇｈｓｐｅｅｄｒａｉｌｗａｙ
ｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａｓｅｔｆｒｏｍ ｔｒａｉｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｒｅｃｏｒｄｓａｎｄｗｅａｔｈｅｒ
ｄａｔａ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＤａｔａ，２０２２，９：２４４．

［８］　 ＸＵ Ｓ，ＧＵＡＮ Ｄ Ｈ．ＣｒｏｓｓＰｒｅｄ：ａｃｒｏｓｓｃｉｔｙｍｏｂｉｌｉｔｙ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｌｏｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｔｒａｖｅｌｅｒｓｖｉａＰＯＩ
ｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３３ｒｄ ＡＣＭ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０２４：４１４８－４１５２．

［９］　 ＤＥＭＣＨＥＮＫＯＹ，ＤＥＬＡＡＴＣ，ＭＥＭＢＲＥＹＰ．Ｄｅｆｉｎｉｎｇ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｔｈｅｂｉｇｄａｔａｅｃｏｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１４ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＣＴＳ），２０１４：１０４－１１２．

［１０］　ＢＬＯＮＤＥＬＶＤ，ＤＥＣＵＹＰＥＲＡ，ＫＲＩＮＧＳＧ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｎｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅｄａｔａｓｅｔｓａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＥＰＪＤａｔａ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１５，４：１０．

［１１］　ＤＥＭＯＮＴＪＯＹＥＹＡ，ＨＩＤＡＬＧＯＣＡ，ＶＥＲＬＥＹＳＥＮＭ，ｅｔ
ａｌ．Ｕｎｉｑｕｅｉｎｔｈｅｃｒｏｗｄ：ｔｈｅｐｒｉｖａｃｙｂｏｕｎｄｓｏｆｈｕｍａｎ
ｍｏｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｐｏｒｔｓ，２０１３，３：１３７６．
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［１２］　ＢＡＲＢＯＳＡＨ，ＢＡＲＴＨＥＬＥＭＹＭ，ＧＨＯＳＨＡＬＧ，ｅｔａｌ．
Ｈｕｍａｎｍｏｂｉｌｉｔｙ：ｍｏｄｅｌｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｐｈｙｓｉｃｓ
Ｒｅｐｏｒｔｓ，２０１８，７３４：１－７４．

［１３］　ＧＲＡＮＴＺＫＨ，ＭＥＲＥＤＩＴＨＨＲ，ＣＵＭＭＩＮＧＳＤＡＴ，ｅｔａｌ．
ＴｈｅｕｓｅｏｆｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅｄａｔａｔｏｉｎｆｏｒｍａｎａｌｙｓｉｓｏｆＣＯＶＩＤ１９
ｐａｎｄｅｍｉｃｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ［Ｊ］．ＮａｔｕｒｅＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２０，
１１：４９６１．

［１４］　尤伟杰，高见，周涛．探索运营商数据在精准扶贫和应急
救灾中的应用［Ｊ］．电子科技大学学报（社科版），２０１８，
２０（６）：８３－８８．
ＹＯＵＷＪ，ＧＡＯＪ，ＺＨＯＵＴ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｃａｒｒｉｅｒｄａｔａｏｎ
ｐｒｅｃｉｓｅｐｏｖｅｒｔｙａｌｌｅｖｉａｔｉｏｎａｎｄｅｍｅｒｇｅｎｃｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆ
Ｃｈｉｎａ（ＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅｓＥｄｉｔｉｏｎ），２０１８，２０（６）：８３－８８．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　ＨＵＴ，ＷＡＮＧＳＱ，ＳＨＥＢ，ｅｔａｌ．Ｈｕｍａｎｍｏｂｉｌｉｔｙｄａｔａｉｎ
ｔｈｅＣＯＶＩＤ１９ｐａｎｄｅｍｉｃ：ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＤｉｇｉｔａｌＥａｒｔｈ，２０２１，
１４（９）：１１２６－１１４７．

［１６］　张用川，廛惠蓉，张玉，等．基于公交数据融合的城市人
群移动模式识别：以重庆市中心城区为例［Ｊ］．地理与地
理信息科学，２０２４，４０（４）：１－７．
ＺＨＡＮＧＹＣ，ＣＨＡＮＨＲ，ＺＨＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｍｏｖｅｍｅｎｔ
ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｕｒｂａｎｃｒｏｗｄｓｂａｓｅｄｏｎｐｕｂｌｉｃｔｒａｎｓｐｏｒｔ
ｄａｔａｆｕｓｉｏｎ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｆｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｕｒｂａｎａｒｅａｏｆ
Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ［Ｊ］．ＧｅｏｇｒａｐｈｙａｎｄＧｅｏＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，
２０２４，４０（４）：１－７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　杨文亮，冯慧芳．基于出租车 ＧＰＳ轨迹的城市区域时空
交互特征分析［Ｊ］．计算机与现代化，２０２１（１）：８７－９３．
ＹＡＮＧ Ｗ Ｌ，ＦＥＮＧ Ｈ Ｆ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｕｒｂａｎａｒｅａｂａｓｅｄｏｎｔａｘｉＧＰＳ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＭｏｄｅｒｎｉｚａｔｉｏｎ，２０２１（１）：８７－
９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　倪克．基于共享单车轨迹的接驳地铁的微循环公交线路
布设研究［Ｄ］．北京：北京交通大学，２０２３．
ＮＩＫ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｏｆｍｉｃｒｏｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎｂｕｓｒｏｕｔｅｓ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆｂｉｋｅｓｈａｒｉｎｇｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇｔｏｔｈｅ
ｍｅｔｒｏ［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＢｅｉｊｉｎｇＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２３．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　ＺＨＵＡＮＧＣＧ，ＬＩＳＹ，ＬＩＵＸＰ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｓｏｃｉｏｓｐａｔｉａｌ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎｉｎｂｉｋｅｓｈａｒｉｎｇ：ａｄａｉｌｙａｃｔｉｖｉｔｙｓｐａｃｅａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆｃｙｃｌｉｓｔｓａｃｒｏｓｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｃｉｏｅｃｏｎｏｍｉｃｓｔａｔｕｓｅｓ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｇｅｏｇｒａｐｈｙ，２０２５，１７７：１０３５３６．

［２０］　ＷＵ ＪＴ，ＬＥＵＮＧ Ｋ，ＬＥＵＮＧ Ｇ Ｍ．Ｎｏｗｃａｓｔｉｎｇａｎｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｄｏｍｅｓｔｉｃａｎｄｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｓｐｒｅａｄｏｆ
ｔｈｅ２０１９ｎＣｏＶｏｕｔｂｒｅａｋｏｒｉｇｉｎａｔｉｎｇｉｎＷｕｈａｎ，Ｃｈｉｎａ：ａ
ｍｏｄｅｌｌｉｎｇｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＴｈｅＬａｎｃｅｔ，２０２０，３９５（１０２２５）：
６８９－６９７．

［２１］　ＢＡＬＣＡＮ Ｄ， ＣＯＬＩＺＺＡ Ｖ， ＧＯＮＡＬＶＥＳ Ｂ， ｅｔａｌ．
Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｍｏｂｉｌｉｔｙｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｔｈｅｓｐａｔｉａｌｓｐｒｅａｄｉｎｇｏｆ
ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓｄｉｓｅａｓｅｓ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙ
ｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，２００９，１０６（５１）：
２１４８４－２１４８９．

［２２］　ＬＩＪＸ，ＬＵＸ．Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｈｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＮｅｗＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｙｓｉｃｓ，２０２４，
２６（３）：０３３０３２．

［２３］　ＬＩＪＸ，ＹＵＡＮＸＱ，ＦＵＹＤ，ｅｔａｌ．Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ

ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｗｉｔｈｖａｒｉａｂｌｅｏｒｄｅｒｓｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｃｈａｏｓ，
Ｓｏｌｉｔｏｎｓ＆Ｆｒａｃｔａｌｓ，２０２５，２０１：１１７４０５．

［２４］　孙超．基于 ＡＩＳ轨迹数据的港口船舶轨迹预测方法研
究［Ｄ］．杭州：杭州电子科技大学，２０２３．
ＳＵＮＣ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｐｏｒｔｓｈｉｐｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄｏｎＡＩＳｄａｔａ［Ｄ］．Ｈａｎｇｚｈｏｕ：ＨａｎｇｚｈｏｕＤｉａｎｚｉ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２５］　盖振宇．基于微博签到数据的南京市城市居民情绪不平
等现象研究［Ｄ］．南京：南京林业大学，２０２３．
ＧＡＩＺＹ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｓｅｎｔｉｍｅｎｔｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｒｅｓｉｄｅｎｔｓｉｎ
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［６１］　ＴＡＮＳＹ，ＬＡＩＳＪ，ＦＡＮＧＦ，ｅｔａｌ．ＭｏｂｉｌｉｔｙｉｎＣｈｉｎａ，
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［６６］　ＬＯＵＡＩＬＴ，ＬＥＮＯＲＭＡＮＤＭ，ＣＡＮＴＵＲＯＳＯＧ，ｅｔａｌ．
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１８２４－１８５１．　
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ｅｐｉｄｅｍｉｃｓｗｉｔｈｈｕｍａｎｍｏｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．ＥｕｒｏｐｈｙｓｉｃｓＬｅｔｔｅｒｓ，
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ＬＹＵＸ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔｓｏｆｂｉｇｄａｔａｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎ
ｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｅｍｅｒｇｅｎｃｙｒｅｓｃｕｅ［Ｊ］．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣＣＦ，
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