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摘　要：道路场景作为人类发展演变中最重要、最复杂、最典型的载体之一，是道路基础设施与活动行为
共同构成的综合体，链接和构建“人地关系”。道路场景感知从二维抽象简略到三维精细丰富、从静态过
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去式向动态现在时发展，成为智慧城市、智能交通、无人驾驶的关键技术支撑，是我国新型城镇化战略、
交通强国战略的核心技术保障。本文立足于时空交通大数据，提出基于道路场景静态基础设施“形”和动
态活动行为“流”的高时空分辨率道路场景感知方法。该方法从静态路网“形”角度，以“点－线－面－体”等要
素为研究脉络，构建高精度道路地图众包感知的理论体系；在活动行为“流”感知上，突破传统的点模式分
析局限，发展了道路网络空间活动流的时空建模与多尺度分析方法。本文揭示了静态基础设施“形”结构
与动态活动行为“流”模式交互作用下的道路场景演化规律，形成以“形”控“流”、借“流”定“形”、“形”“流”叠
置的高时空精度道路场景众包感知理论体系，为智慧城市、智能交通的发展提供核心技术与数据支撑。
关键词：道路场景；大数据；众包感知；静态基础设施“形”；动态活动行为“流”；时空建模；交互作用
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４１６７１４４２；４１９０１３９４）

　　地图是人类三大通用语言之一［１］，文献［２］认
为“地图学的未来是场景学”。早在春秋战国时期，
《管子·度地》将城市场景描述为“内为之城……日
中为市”，“城”是集聚地域（即静态基础设施，称之
为“形”），“市”指市集交易（即动态活动行为，称之
为“流”）。２０世纪９０年代，文献［３］提出了场景
理论，认为场景由社区、有型建筑物、不同主体，以
及将以上三者要素链接起来的特色活动构成。随
着大数据时代的到来，《即将到来的场景时代》一
书认为：互联网在未来２５年间将进入新时代———
场景时代，这标志着场景理论的发展进入新阶段，
也预示着场景理论将成为解释人类相关行为的重

要工具［４］。
道路场景作为一定时空范围内基础设施与活

动行为共同构成的综合体，链接和构建“人地关
系”，承载着宏观与微观、时间与空间、静态与动
态、同类与异质、关系与演化、规律与机理，成为地
理信息科学研究的主战场。道路场景是人类发展
演变中最重要、最复杂、最典型的场景之一，从二
维抽象简略到三维精细丰富、从静态过去式向动
态现在式发展的道路场景感知技术与数据，是智
慧城市、智能交通、辅助驾驶中出行安全、效率提
升的重要基石与关键支撑。
同时，道路交通网络作为经济、社会活动的基

础，承载着城市范围内与城市间大量的人口和物
质要素流动［５］。因此，对道路场景的感知不应仅
停留在静态的、物理的研究视角，更应体现人群、
车辆、物资要素在交通网络的流动性特征，构建高
时空分辨率的道路网络场景感知框架。然而，现
有道路场景感知主要依靠专业测绘模式，导致空
间覆盖上碎片化、时间动态上不连续，严重制约了
智慧城市、智能交通等战略实施。

大数据时代“人人都是传感器”［６－８］，由大众采
集的手机定位、车载ＧＮＳＳ轨迹、行车记录仪、社
交媒体、公交地铁刷卡等时空大数据，具有采集简
单、成本低、空间覆盖广、时间连续性好等优点，为
高时空分辨率道路场景感知提供了可能［９］，成为
国际研究前沿热点。然而目前对于道路众包感知
的研究综述，大多仅侧重于单一的静态路网构
建［１０－１２］或人群活动模式分析［７，１３－１６］，尚未形成完
整的道路场景感知体系。
因此，本文立足于交通时空大数据，充分利用

众包数据空间覆盖广、时间连续性好等特征；从静
态基础设施“形”感知和动态活动行为“流”感知两
方面对高时空分辨率道路场景感知技术进行阐述

分析（图１）。从静态路网角度，以“点－线－面－体”
等要素为研究脉络，构建道路场景高精度众包感
知的理论体系；在活动行为“流”感知方面，发展了
道路网络空间活动流的时空建模与多尺度分析方

法。以期在未来，能够通过高精度道路“形”结构
为高动态行为“流”提供管控疏导依据，并借助活
动行为“流”来优化基础设施“形”的规划及建设，
达到以“形”控“流”、借“流”定“形”、“形”“流”叠置
的高时空精度道路场景感知理论体系；为智能交
通、智慧城市提供技术与数据支撑。

１　道路场景静态设施“形”感知

道路场景静态基础设施要素通常分为点状、
线状、面状与体状要素，点状要素如兴趣点（ｐｏｉｎｔ
ｏｆ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＰＯＩ）、道路交叉口等；线状要素如道
路、桥梁、地铁等交通网络等；面状要素主要是土
地利用类型、结构功能分区等；体状要素指立体交
叉口、多层次交通空间等。本节将从时空交通地
理大数据出发，通过数据滤选得到不同精度需求
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的轨迹数据，以此构建点、线、面、体等不同尺度的 道路场景要素信息感知体系。

图１　高时空精度道路场景感知框架

Ｆｉｇ．１　Ｈｉｇｈ　ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏｒａｌ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｒｏａｄ　ｓｃｅｎｅ　ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１．１　众包轨迹大数据滤选
随着ＧＮＳＳ装置的不断普及和无线通信、网络

技术的飞速发展，人们不仅成为城市地理信息的使
用者，同样也是城市地理数据的感知者与采集者。
这些由非专业地理数据采集人员提供的众源轨迹

大数据逐渐成为城市数据挖掘的重要数据源［１７］。
面对不同的研究需求，对轨迹数据集的数据

质量要求有所不同。例如：对于城市群体、个人行
为模式挖掘，一般采用来自手机终端的轨迹数据，

其定位精度为１００～５００ｍ；对于道路级交通静
态、动态信息提取与感知，一般采用来自城市出租
车系统的车载ＧＰＳ轨迹，其定位精度为１０～１５ｍ；
对于车道级城市交通静态、动态信息挖掘，则要求
轨迹数据的定位精度在３～５ｍ［１７］。然而，众源车
载轨迹大数据受采集设备、环境等因素影响，数据
整体质量参差不齐。未经预处理的原始数据，不
仅加剧了信息提取结果的不确定性，同时海量数
据也为数据操作和模式挖掘带来困难。因此，如
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何从众源轨迹数据中滤选提取出符合精度需求的

有效数据，以用于不同尺度的道路要素感知，成为
当前诸多研究的重点。

目前，对于轨迹数据滤选的研究方法主要分
为基于滤波方法和基于空间聚类方法两类。滤波
方法一般根据前一个轨迹点的速度、位置、航向等
特征来获取下一个轨迹点的运动状态预测值，并
与实测值进行对比，实现对噪声数据的判别与剔
除。例如，文献［１８］采用卡尔曼滤波方法，利用线
性系统状态方程，进行最小方差估计估算点的最
优位置，以此进行数据滤波；文献［１９］尝试了均值
滤波、中值滤波、粒子滤波等多种时空轨迹滤波方
法，表明前两者算法简单但适用性低，后者复杂但
更适用于移动设备轨迹的滤选。然而，采用滤波
方法修正ＧＮＳＳ轨迹数据存在以下局限性：①该
滤波方法只能修正明显异常值；②滤选效果依赖
于数据采样频率，否则容易出现过度滤波或滤波
不足的情况。

空间聚类方法通过考虑轨迹点与其邻近点的

空间分布关系，利用密度聚类方法剔除轨迹点中
的异常值。文献［２０］采用核密度方法，逐点计算
各轨迹点附近的轨迹密度，通过抽样分析和去趋
势法计算密度阈值，以此判别该轨迹点是否为噪
音；文献［２１］根据浮动车数据的空间分布特征，利
用基于Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网的密度聚类方法对数据
进行优选。这类方法虽然无须考虑数据采样间
隔，但无法对夹杂在高密度点中的低质量数据进
行有效去除。

近些年来，诸多学者提出基于轨迹片段的滤
波方式，即依据轨迹的时空分布特征，采用一定的
约束条件（如轨迹点航向、距离轨迹参考线距离
等）对轨迹线进行分段处理，并逐段进行质量评估

与噪声剔除［１７］。例如，文献［２２］通过分析高精度

ＧＰＳ轨迹数据的空间特征和ＧＰＳ误差分布，构建
了一种自适应分割－滤选模型。该模型首先通过
航向偏转角度﹑参考线距离约束将完整的浮动车

轨迹数据进行分割，将分割段作为基本滤选单元；

然后采用ＲＡＮＳＡＣ算法构建每一个轨迹分割段
的参考基线，并将其作为位置参考，计算ＧＰＳ轨
迹向量与其参考基线间的相似度，按照相似度阈
值进行滤选。结果表明，该方法可以实现众源轨
迹大数据按精度需求滤选，降低数据冗余度，为不
同精度需求的信息提取提供可靠数据源。

１．２　点状要素感知
道路场景中的点状要素主要包含ＰＯＩ、地标建

筑、交叉口等，该类地理要素往往是道路网络中的
重要节点所在，在大众空间认知、定位导航、调控城
市交通等诸多领域起着至关重要的作用。下列以
基于众包数据的ＰＯＩ获取与应用、交叉口结构提
取为例，阐述道路网络空间中点状要素感知方法。

１．２．１　ＰＯＩ获取及应用

ＰＯＩ作为一种代表真实地理实体的点状地理
空间大数据﹐是地理空间中具有标志意义的地理

对象［２３］。ＰＯＩ数据不仅具有传统大数据５Ｖ（数
据量大、处理速度快、模态多样﹑真假共存﹑价值
丰富）特点；而且，单体ＰＯＩ数据包含了实体的名
称﹑经纬度、地址、类型等信息，反映了实体所承
载的人类活动及与地理位置的相互关联性，能够
对城市路网特性进行可视化［１１，２４］。

ＰＯＩ的获取主要分为电子地图ＰＯＩ（如高德、
百度等）、ＬＢＳ签到ＰＯＩ（如微博、大众点评等）和手
机信令ＰＯＩ（联通、移动、电信等）３类。早期ＰＯＩ
数据主要用于网络信息查询、地图导航等功能，随
着数据采集方式革新及处理技术的日趋成熟，逐渐
转向ＰＯＩ地理信息挖掘与应用研究［１６］。在城市研
究领域，利用ＰＯＩ数据进行城市设施空间格局识
别与评价［２５］、城市功能空间划分［２６］、居民生活便利
度［２７］、城市设施可达性评估［２８］等研究。在个人行
为模式挖掘中，ＰＯＩ能够表征、预测人类活动的空
间分布，例如手机信令数据发现人类出行规律［２９］、
社交媒体签到数据推测用户的兴趣偏好［３０］等。
此外，将ＰＯＩ与多源数据融合，能够实现对

复杂人地要素耦合关系的深度探寻［１６］。例如，将

ＰＯＩ与遥感影像结合，提取土地利用空间分布及
变化［３１］，弥补遥感影像对空间利用的单一化评
价；与社会经济数据相结合，探究教育、住房发展
等与经济增长之间的关系［３２］。

１．２．２　交叉口结构提取
交叉口是构成道路网络的基础与核心要素，

是城市交通路网生成、更新的重要组成部分。对
于道路中心线级别的城市路网数据模型，交叉口
一般被抽象表达为多条道路交汇的交点［３３］；对于
车行道级别的路网模型，由于路网细节的增加，交
叉口通常被表达为分、合流点［３４］；对于城市车道
级路网数据模型，交叉口的空间结构则需要更加
详细的描述，包括其空间范围、转向特征、拓扑连
接等［３５－３６］。
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基于ＧＰＳ轨迹数据提取道路交叉口细节信
息，实现城市道路中心线级别、车行道级别、车道
级别多尺度的路网生成和更新，成为目前研究的
热点［２１，３７］。相比遥感影像或传感器数据，ＧＰＳ数
据包含丰富的交通动／静态信息，且存在易获取、
成本低、更新周期短的优点，因此更加适用于大范
围城市交通路网信息的获取和快速更新［３８］。文献
［３９］基于专业测量车获取的高精度轨迹数据，构建

城市交叉口细节结构，并完成城市交通路网的生
成。文献［４０］提出了一种城市交叉口的多尺度自
动识别方法，如图２所示。该方法首先识别轨迹数
据中的车辆转向点对；然后采用基于距离和角度的
生长聚类方法进行转向点对的空间聚类，并基于局
部点连通性的聚类方法识别交叉口；最后利用交叉
口范围圆和转向点对提取城市“道路中心线－车行
道－车道”多级别路网下的交叉口结构。

图２　城市道路口多尺度自动识别方法［４０］
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１．３　线状要素感知
道路网络静态线状要素的感知主要是道路线

的提取与变化检测。相比于传统的道路级、双向
级道路绘制，高时空分辨率道路场景感知不仅要
求亚米级的高精度绝对坐标，而且要能准确描绘
道路形状、车道线、车道中心线和交通标志等道路
交通信息元素，具备高精度（高地图数据精度）、高
丰富度（高地图数据类型）、高实时性（高地图更新
频率）等特点［４１］。然而，无论是遥感影像［４２］、激
光点云［４３］，还是高精度 ＤＧＰＳ、ＩＭＵ 数据［３７］，都
需要专业测绘设备进行采集，不可避免地存在采
集成本高、周期长、更新速度慢等缺点。
近些年来，随着出租车 ＧＮＳＳ接收机的普

及，浮动车轨迹数据成为道路静态要素感知的重
要数据源；其采集速度快、成本低、蕴含车道信息、

更新周期短、遍布城市道路的特点能够为高时空
精度的道路网络获取提供保障。
在车道级道路精细识别方面，基于众包轨迹

的提取方法一般分为３个步骤：①基于１．１节中
介绍方法，对原始轨迹的噪声进行滤选；②推断出

ＧＰＳ轨迹所在的车道位置；③利用交通道路规则
等对车道的几何形状进行重建［４４］。例如，文献
［４５］提出了一种基于朴素贝叶斯分类的车道数量
探测方法，并获得了约为８４％的精度；文献［４６］
提出了一种利用众包轨迹数据构建车道信息的方

法ＣＬＲＩＣ（图３）：首先采用区域增长聚类方法对
原始轨迹进行过滤，得到高精度的ＧＰＳ数据；其
次，通过优化的约束高斯混合模型对交通车道的
数量及位置进行挖掘。

图３　基于约束高斯混合模型的车道级道路精细识别［４６］
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　　在完成道路精细识别与网络构建后，车道级
路网的更新对于城市交通的发展至关重要。一般
而言，基于车辆ＧＰＳ轨迹的车道级路网变化检测
主要分为车道级地图匹配和变化识别两部

分［４７－４８］。若轨迹点匹配成功，则获取可匹配的轨
迹数据进行拓扑变化检测，如车道变道规则变化、
交叉口车道转向规则变化；若轨迹数据匹配失败，
说明路段发生几何变化，如车道新增、车道关闭
（禁止通行）等。

１．４　面状要素提取
对于面状要素的提取主要集中在城市形态、

土地利用类型、结构功能分区等方面［４９］。城市的
空间结构与形态对城市可持续发展具有重要影

响，通常与城市功能结构密切相关。传统对于面
状要素的提取主要依赖国家或地区制图机构，使
用遥感、地面感知、人工调绘等方法感知城市空
间；然而，此类分析依赖于特定国家或城市的权威
数据集［５０］。众包地理信息的发展改变了这种情
况，为城市结构与功能的研究开辟了新方法。
关于城市功能区的识别，文献［５１］引入概率

主题模型，将每个城市区域视为一个文档，将功能
视为一个主题，并通过基于ＬＤＡ的聚类方法对
城市功能区进行划分；文献［５２］针对上述方法特
征表达能力不足、无法提取移动模式上下文信息
的缺点，提出将深度学习和概率主题模型结合的

ＭＰＥＴＭ （ｍｏｂｉｌｉｔｙ　ｐａｔｔｅｒｎ　ｅｍｂｅｄｄｅｄ　ｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌ）框架，对区域进行主题建模及功能区划
分。文献 ［５３］提出了城市功能区识别框架

ＵＦＡＩ：基于匿名轨迹数据进行个体出行特征刻
画，以此划分出８类人群；在此基础上，通过构建
并训练多任务深度学习模型，完成城市功能区
识别。
此外，在检测功能区方面，社交媒体的签到数

据赋予了静态ＰＯＩ未及的数据人类移动规律信
息。文献［５４］提出了基于低秩近似的 ＬＲＡ 模
型，并用一年社交媒体签到数据探测城市功能区
及其时间模式。多源数据融合方面，文献［５５］将
主题模型与支持向量机融合，并结合遥感影像数
据探测城市功能区。文献［５６］提出了一种基于出
租车轨迹和微博签到数据的城市集群检测与评估

方法。该方法基于居民日常出行空间相似性，采
用聚合空间聚类方法对城市集群进行检测；用跨
区域出行指数、通勤方向指数和满足需求指数

３个指标对检测到的土地利用功能进行合理性

评估。

１．５　体状要素提取
目前，对于道路场景静态要素感知主要集中

在平面交通；但随着数字城市的发展，建筑物群、
立体交叉口、城市下穿隧道等三维体状要素提取
成为立体交通道路网中不可或缺的部分，在道路
交通三维仿真模拟、车辆轨迹跟踪、车辆定位导航
和路径优化等领域具有重要的意义［５７］。
在智慧城市建设中，提取建筑物三维模型是

构建智慧城市的基础和关键［５８］。目前，一般采用
激光雷达技术［５９］、摄影测量 （如贴近摄影测
量［６０］、倾斜摄影测量［６１］）作为采集大规模、精细
建筑三维空间信息的重要手段［６２］。
城市交叉口的空间位置、转向信息、三维结构

是构成城市各级交通路网数据的关键，承担着连
通整个道路网络的功能。相比于１．２．２节描述的
平面交叉口，由多种空间渠化功能构成的立体交
叉口具有拓扑连通关系复杂、空间线性结构多样、
交通行驶规则变化快等特征［６３］。
然而，目前利用众包数据进行道路场景三维

制图的研究少之又少，更别提立体交叉口提取。
现有方法主要在二维道路网络的基础上，借助轨
迹高程分割、车辆俯仰角等方法获取高程变化信
息，进行三维道路结构的重建。例如，文献［６４］将
车辆的俯仰角与２Ｄ交通地理信息系统（ＧＩＳ－Ｔ）
数据库中的道路高程计算出的倾斜角进行比较，
以便在车辆进入或离开多层次道路网络（例如立
交桥、高架路等）时将其锁定在正确的道路层级
上。文献［６５］提出了一种从车辆轨迹中提取立体
交叉口三维结构的方法（图４）：通过检测变化点，
将轨迹分为不同高程趋势的段；利用数据融合技
术寻求不同轨迹之间的共识，得到斜坡和水平截
面的范围和高程；并基于语义分割和聚合提升算
法，重建详细的三维连接结构。

２　道路场景动态活动行为“流”感知

１９８９年，Ｍａｎｕｅｌ　Ｃａｓｔｅｌｌｓ在文献［６６］中首次
提出流空间：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。文献［６７］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。
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图４　立体交叉口三维线结构与垂直关系提取结果［６５］
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　　在流对象的建模方面，早期对空间现象和过
程的研究大多基于对点事件的建模和分析［６８－６９］。

近年来，逐渐有学者发现单个空间点不能描述空
间中的连续移动行为，于是将个体或群体两个空
间位置之间的流动表达为起点到止点的有向线

段。随着ＧＩＳ领域的发展，诸多学者尝试用时空
集成建模与表达定量化分析人类行为［７０］。为了
更直观地复现人群的时空移动特征，时空路径逐
渐被引入个体和群体移动的描述和表达研究中，
并广泛应用于个体活动特征及群体行为模式的

挖掘［７１－７２］。

在对网络流对象的建模和表达方面，文献
［７３］基于移动对象的方法提出了一种针对网络空
间中移动目标的数据模型，该模型在网络表达的
基础上，将移动目标建模为网络空间中具有移动
属性的一个点对象。无论是流模式中移动目标本
身还是时空移动轨迹，目前的建模与表达方法主
要以空间点模式为基础［７４］，如通过分析轨迹点的
分布规律研究人类移动性及车辆的运动规

律［７５－７６］。以上研究对传统意义上发生在均质平
面中的流事件进行了描述和建模，但对于道路网
络空间中的人、车、物移动形成的活动流，目前尚
且缺乏全面、统一的建模与表达方法。
为此，下列将从道路动态场景感知及流模式

分析的角度，构建道路网络空间活动流模型，给出
活动流的一阶核密度估计和二阶相关性分析，形
成道路网络空间活动流的时空建模与多尺度分析

理论方法。

２．１　道路网络空间活动流的多尺度时空建模
人、车、物在道路网络中的移动受到网络空间

格局与拓扑关系的影响，在道路网络中呈一种连
续线 状 分 布。道 路 网 络 空 间 活 动 流 模 型
（ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｃｔｉｖｉｔｙ　ｆｌｏｗ　ｍｏｄｅｌ，ＮＡＦＭ）是对发生
在道路网络中的人流、车流、物流等事件和现象的
抽象描述。ＮＡＦＭ的内容主要包括：道路网络活
动流的多维表达和道路网络活动流的定量测度两

个方面。其中，活动流的表达是对道路网络活动
流发生和分布的普适性表达；活动流的测度是对
道路网络活动流不同属性特征的定量描述和

归纳。

２．１．１　道路网络活动流的时空表达
本文将在道路网络空间中连续移动、具有确

切起止点和发生过程的活动和事件称为道路网络

空间活动流，表达为

ＮＡｍ＝［ＩＤｍ，（Ｓｍ，ＳＴｍ），（Ｅｍ，ＥＴｍ），Ｌｍ，Ａｔｔｒｍ］
其中，ＮＡｍ 表示第ｍ 个道路网络空间活动流；

ＩＤｍ 表示第ｍ 个道路网络空间活动的编号；Ｓｍ、

ＳＴｍ 分别表示为活动事件发生的起始位置点和
时间；Ｅｍ、ＥＴｍ 分别表示为活动事件发生的终止
位置点和时间；Ｌｍ 用来描述活动的发生过程；

Ａｔｔｒｍ 表示其语义属性，如活动目的、活动模式、

类型等。
在二维表达的基础上（图５（ａ）），为了反映出

活动流空间位置和属性特征的时空协同过程，需
要对道路网络活动流在三维乃至多维空间中进行

表达。图５（ｂ）所示为个体活动流在时空三维坐
标系下的表达，通过将个体的移动表达为时空路
径，可以反映活动流的位置随时间的变化情况；图

５（ｃ）为道路网络活动流的多维表达，多维时空表
达不仅能够反映活动流的时空特征，同时能够直

６７０１



第６期 唐炉亮，等：大数据环境下道路场景高时空分辨率众包感知方法

观地表达活动流的多种属性，例如速度、能耗、污 染物排放等。

图５　道路网络活动流的多维表达
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２．１．２　道路网络活动流的测度
为了全面理解道路网络活动流，需要分析活动

流在不同方面的特征。总体而言，道路网络活动流
具有两类特征：第１类是流的语义特征，例如流的

ＩＤ、流的类型（人流、车流、货物流等）、流的目的（通
勤、居住地迁移），或是通行模式（步行、公交车、出

租车等）。第２类则是通过定量量化的方式得到
的、以数值描述的特征，也称为道路网络活动流的
测度，如流速度、密度等。与以欧氏距离为基本测
度的平面空间点不同，道路网络活动流的测度需考
虑流的完整性、网络几何与拓扑等约束。表１给出
了对道路网络活动流特征的定量表达与描述。

表１　道路网络活动流特征的定量测度

Ｔａｂ．１　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ　ｍｅａｓｕｒｅｓ　oｆ　ｒoａｄ　ｎｅｔｗoｒｋ　ａｃｔｉｖｉｔｙ　ｆｌoｗ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

测度 表达 符号说明 应用

长度Ｌ ｜Ｌｍ｜＝ ∑
｜Ｐｍ｜－１

ｉ＝１
ｎｅｔＤｉｓｔ（Ｐｉ，Ｐｉ＋１）

｜Ｐｍ｜：点集合Ｐ 的势
ｎｅｔＤｉｓｔ（Ｐｉ，Ｐｉ＋１）：相邻两点Ｐｉ、Ｐｉ＋１的网
络距离

通勤距离

交叉口排队长度

方向Ｄ　 Ｄｉ＝Ｐｉ→Ｐｉ＋１ Ｐｉ、Ｐｉ＋１表示相邻的两个网络节点
人流流向

拥堵转向

平均速度ｖ　 ｖ＝
ｓ
ｔ

瞬时速度ｄｖ　 ｄｖ＝
ｄｓ
ｄｔ

ｓ、ｄｓ为流对象移动距离；ｔ为移动时间；ｄｔ为
无穷小时间段

通行速度

拥堵程度

力、动量
油耗排放计算

流量Ｑ　 Ｑ（Ａ）＝＃
ｍ
ΔＴ

密度Ｄｓ　 Ｄｓ（Ａ）＝＃
ｍ
ＬＡ

Ａ 为某一断面；＃ｍ 表示通过流ｍ 包含的移
动个体数量，ΔＴ 为单位时间；ＬＡ 为道路边
的宽度

车流的能耗和排

放、货物流的重量
测定

２．２　道路网络空间活动流的一阶特性
在对道路网络空间中的流事件进行合理表达

的基础上，为了深入挖掘和理解流事件的空间模
式，挖掘流事件的空间分布所隐含的人类活动特
征和地理知识，需要发展一套适合于网络空间背
景，具有一定长度、方向和分布空间的流事件的分
析方法。
空间事件分析方法主要分为以密度计算为基

础的一阶分析方法和以距离度量为基础的二阶分

析方法，本节主要对网络流事件的一阶特性（即密
度特性）进行阐述。

在密度分析方面，最具代表性的方法是核密

度估 计 （ｋｅｒｎｅｌ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＫＤＥ）［７７］。

ＫＤＥ方法由Ｐａｒｓｅｎ于１９５６年和１９６２年提出并
完善，是分析空间要素聚集效应的一种重要的非
参数估计方法［７８－７９］。不同于通过统计单位面积
上事件个数表征样本分布模式的样方法，ＫＤＥ方
法考虑到空间事件发生和分布的地理学第一定

律，即“空间位置越近的事件关系越大”，在度量空
间点事件的密度的基础上，将整个空间平面生成
一个光滑的密度表面，从而分析点事件的空间聚
集特征，并识别事件的高发区域［８０］。

传统的ＫＤＥ方法基于各向同性的二维均质
空间，以欧氏距离为度量估计整个空间内事件的
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密度分布。后来网络ＫＤＥ方法逐渐被提出并应
用于网络现象的分析和研究中［６８－６９］，基本原理是
在密度的度量过程和结果表达中以网络距离代替

欧氏距离。尽管网络ＫＤＥ方法在最近十几年间
得到了发展，但由于网络计算要比平面计算复杂
得多，网络 ＫＤＥ在方法的完善性和应用面上还
远不如平面 ＫＤＥ。特别是针对发生在网络空间
中、具有起止点并呈连续线状分布的流事件的

ＫＤＥ分析方法仍然有所欠缺。
目前网络流事件的分析方法主要有两类，第

１类是将线状事件的空间分布转化为点事件的空
间分布，如文献［６８，８１］分别将交叉口密度和道路
中心点作为道路密度的近似；第２类直接采用平
面线要素 ＫＤＥ方法，忽视了网络空间的形状和
拓扑特征，如采用平面线事件 ＫＤＥ方法估计路
网密度或轨迹密度［８２－８３］。表２总结了目前点事件
和流事件的一阶空间分析方法。

表２　点事件和流事件一阶核密度估计总结

Ｔａｂ．２　Ｓｕｍｍａｒｙ　oｆ　ｆｉｒｓｔ－oｒｄｅｒ　ＫＤＥ　ｆoｒ　ｐoｉｎｔ　ａｎｄ

ｆｌoｗ　ｅｖｅｎｔｓ

均质平面空间 道路网络空间

点事件

交通事故［８４］

交通灾害强度［８５］

经济学［８６］

路网节点［６８］

交通事故［８７］

线／流事件
路网密度［８３］

轨迹密度［８８］
拥堵轨迹流事件［８９］

为了能够准确度量发生在道路网络空间中流

事件的密度、全面分析流事件在网络空间中的分
布模式，文献［９０］提出了道路网络活动流的核密
度估计方法。该方法首先构建了活动流密度分布
函数，并分析单个流事件在道路网络空间中的密
度分布；然后考虑到网络方向和拓扑关系估计道
路网络空间的流密度，并顾及网络节点处密度计
算的特殊情况，实现了道路网络流密度的精确估
计，如图６所示。

图６　顾及网络拓扑关系的线事件密度分布［９１］
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２．３　道路网络空间活动流的二阶特性
网络流事件的二阶空间分析方法主要指以距

离计算为基础的空间异质性分析方法，其中应用
最为广泛的是Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数法

［９２］。

Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数法是一种平面空间点事件模
式的多尺度分析方法。该方法以空间泊松分布为
假设，通过在不同距离尺度下对空间点的聚集程
度进行分析，识别观测点事件在不同尺度下的聚
集模式。在度量空间事件的距离并识别空间类簇
的过程中，由于不同距离尺度下观测事件的空间
邻域大小不同，度量得到的空间模式往往不同。
因此，在对空间事件进行聚类分析时，需要一个合
适的距离尺度作为聚类的判别标准。

Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数法分为全局Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数
法（ｇｌｏｂａｌ　Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ）和局部Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函
数法（ｌｏｃａｌ　Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ）。前者为整个研
究区域的所有点事件生成一个Ｋ 函数值，判断研
究区域中事件整体是否呈聚集模式；后者能够通
过度量研究区域中各点对之间的距离实现不同距

离尺度下类簇的定量提取［９３］。
在网络事件的分析方面，文献［９４］提出了网络

Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数，将Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数在欧氏度量空
间的基础上向网络空间进行了改进和拓展。之后
有学者进一步验证了平面Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数法会对
网络事件的聚集程度产生过检测［９５－９６］。但是目前

Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数主要还是应用于空间点模式分析，
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在对线状分布的流事件的分析方面还有所欠缺。
平面空间流事件多尺度聚类分析的一种简单方式

是ＥＳＲＩ　ＡｒｃＭａｐ中提供的Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数功能，其
处理方式是以流事件的质心代替整个流事件，基本
原理是“以点代线”。但是对于网络活动流事件，在
度量其距离时既要考虑到流事件的整体性，又要考
虑到网络格局和拓扑关系的限制，因而网络活动流
的Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数更加复杂。表３总结了目前点
事件和流事件的二阶空间分析方法。

表３　点事件和流事件Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数研究

Ｔａｂ．３　Ｓｕｍｍａｒｙ　oｆ　Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ　ｆｕｎｃｔｉoｎ　ｆoｒ　ｐoｉｎｔ　ａｎｄ

ｆｌoｗ　ｅｖｅｎｔｓ

类别 平面均质空间 道路网络空间

点事件 ＡＴＭ网点分布［９７］ 交通事故［９６］

线／流事件 车辆丢失－找回流［９８］ 拥堵轨迹流事件［９９］

　　文献［９９］提出了一种适用于发生和分布于道
路网络空间中、连续分布的网络流事件的多尺度
聚类分析方法———道路网络活动流的Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ
函数分析方法。该方法在顾及网络活动流的整体
性和网络拓扑与方向性的基础上，发展网络活动
流事件的空间距离度量方法，实现了网络空间流
事件之间的距离度量，如图７（ａ）所示；在此基础
上，构建了网络活动流多尺度聚类分析 Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ
Ｋ函数（ＮＲＫ－Ｆ），包括全局多尺度聚类分析

Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数（ｇｌｏｂａｌ　ＮＲＫ－Ｆ）和局部多尺度聚
类分析 Ｒｉｐｌｅｙ'ｓ　Ｋ函数（ｌｏｃａｌ　ＮＲＫ－Ｆ），如图７
（ｂ）所示；最后讨论了网络空间背景下流事件的
随机模拟方法，并分析了流事件在网络空间中的
分布模式。

图７　道路网络空间活动流的多尺度聚类分析［９９］
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３　道路场景高时空分辨率感知应用

基于上述构建了高精度道路地图众包感知理

论体系和道路网络空间活动流建模方法，下列阐
述了静态基础设施“形”结构与动态活动行为“流”
模式的交互方式及具体应用。总体而言，道路场
景高时空分辨率感知应用非常广泛，主要交互方
式包括：

（１）“形”＋“流”的叠置分析，如地理空间异
质性分析的人群移动感知、车流拥堵分析、能耗排
放感知等。

（２）以“形”控“流”的模式分析，如交通流管
控分析的城市机动车限牌、道路桥梁限号通行、车
辆类型限行等。

（３）借“流”定“形”的应用分析，如道路网络

规划建设的基础设施选址、城市道路规划、复杂路
网优化等。
本文立足于测绘、地理学科视角，以“形”“流”

叠置分析应用为例，简要阐述道路场景“形”结构
与“流”模式交互作用下的“人－车－物”感知应用，

如图８所示。

３．１　道路网络空间下的人流感知分析
人群流动是影响城市内部社会经济活力、基

础设施建设、公共服务设施配置，以及城市道路交
通状态、居民住宅、生态环境等诸多方面的重要因
素之一［１００］。人流空间是由人、空间、设施、信息
技术等要素，以及它们之间互动关系抽象组成的
城市复杂网络空间。其中，人群是人流空间中最
为核心及活跃的主题，人群在不同城市空间之间
的流动构建起了空间的交互联系，同时促进了其
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他要素在该空间内的相互关联、聚集或扩散，从而 推动了城市形态结构与功能分区的发展［５］。

图８　道路场景高时空分辨率感知应用
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　　近年来，已有诸多国内外学者围绕人群的流
动与城市空间结构特征、功能分区及其时空耦合
关系，以及流动空间下的时空模拟预测等展开了
丰富的研究。具体而言，在城市空间结构特征与
功能分区方面，文献［１０１］对手机信令数据进行了
空间聚类和密度分级，用于识别城市公共中心的
等级和职能类型；文献［１０２］分析和比较了上海市
不同等级商业中心消费者数量的空间分布特征，
探讨了不同等级商业中心的消费者空间分布特

点；文献［７６］利用出租车ＧＰＳ轨迹数据，将哈尔
滨城市区域划分为４００个不同的交通区，并通过
分析工作日和周末的出发点和目的地分布，理解
不同时空分布下的人群移动特征。两者时空耦合
关系研究方面，诸多学者通过探究城市空间活
力［１０３］、城 市 热 点 区 域［１０４－１０５］、空 间 步 行 可 达
性［１０６］、城市择医等级［１０７］及社区生活圈［１０８－１０９］等
研究主题，揭示城市空间结构分布对人群流动的
影响及时空异质特征。而在城市空间人流时空模
拟预测方面，目前研究主要集中在交通领域，利用
此类数据蕴含的高精度流动信息，采用深度学习、
图网络、复杂网络等技术方法，探究构建城市人流
模拟预测的技术方法框架［５，１１０－１１１］。

在人流行为探测感知方面，一类集中在人流
时空分布与移动模式，文献［１１２］顾及道路网络

ＰＯＩ信息及地理邻域相关特性，构建了基于情境
感知的非负张量分解模型，用于从城市异构数据
中挖掘并解释人群移动模式；文献［１５］提出了基
于主活动区域的人流时空分布算法，用于分析基

于居住地的人类日常移动模式。另一类主要探究
人群流动的异常行为，文献［１１３］利用实时动态的
交通路况信息和手机定位请求数据，通过融合

ＳＴＬ时序分解技术与极端学生化偏差统计检验
的时间序列异常探测方法，监测和分析暴雨内涝
灾害事件中城市道路交通和人群活动的时空响应

特征。文献［１１４］提出了一种结合现实空间交通
数据与赛博空间社交媒体数据的城市活动事件时

空建模分析方法，探测识别与事件显著相关的城
市时空区域和交通流，刻画事件全过程中城市地
理空间与行为空间的人流时空演变特征。

３．２　道路网络空间下的城市交通流感知
交通网络作为人群流动、社会活动与经济发

展的基础，影响着城市内部空间结构与城市间交
互关系的形成［１１５］。因此，开展交通流研究，特别
是城市路网交通流的理论研究，对于促进城市的
可持续发展具有重要作用。
近年来，利用时空轨迹数据感知道路网络的

运行状态成为 ＧＩＳ领域的重要研究方向。一般
而言，交通流的研究可以分为３个尺度：区域／路
网尺度、道路／路段尺度及车道／转向尺度［１１６］。

在区域／路网尺度上，学者主要从宏观角度研究交
通状态与城市空间结构、土地利用、路网形态的关
系［１１７－１１８］。在道路／路段尺度上，已有文献通过各
路段驶过车辆的平均速度或通行时间感知交通状

态，如使用环路探测器［１１９］、道路摄像头［１２０］等；然
而，这两种数据的获取都需要依赖固定传感器，价
格昂贵且空间覆盖范围有限。采用社交媒体文
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本［１２１－１２２］挖掘实时交通信息是目前新兴的城市动

态交通流感知方法，但由于社交媒体数据的定位
精度低、滞后性和发布人群的有偏性，其在大规模
交通事件探测方面应用有限。浮动车ＧＰＳ数据
的每条记录都包含其ＩＤ、时间戳、经纬度和行驶
速度；且由于车辆在城市道路上行驶，如果轨迹数
据的密度足够大，可以覆盖城市道路网络［１１８］。
因此，较高的路网覆盖率和采样频率使得ＧＰＳ轨
迹数据成为交通信息的重要数据源，为动态交通
流的探测奠定了基础。
在时空轨迹数据的基础上，笔者遵循地理学

经典的“格局－过程－机理”的研究范式，以感知道
路交通流状态、理解区域关联及演化规律、洞察流
动模拟预测为研究逻辑线索，对道路网络空间下
的城市交通流进行建模与分析。
目前车辆ＧＰＳ轨迹已经成为滴滴、百度、高

德等互联网和地图服务商为用户提供即时交通信

息的主要数据源。在利用车辆轨迹进行交通流状
态感知方面，主要集中在对交通状态异常的探测
与分析，如交通拥堵、交通事故等。例如，文献
［１１９，１２３］从历史ＧＰＳ轨迹中探测出周期性交通
拥堵的时空分布模式；文献［１２４］利用ＧＰＳ轨迹
聚类获得了道路上较精细的拥堵范围。事件检测
方面，基于对浮动车数据的预处理，文献［１２５］归
纳分析了不同类型的事件检测方法，并提出基于
卷积神经网络的交通事件自动检测算法；文献
［１２６］通过分析交通事件发生时的交通参数特性，
提出了一种改进的累积和算法，用于复现事件发
生路段轨迹。
基于对道路交通状态的感知，学者能够对交

通流进行更深层次的认知与理解，如分析拥堵区
域之间的关联性和演化传播规律。文献［１２７］利
用出租车轨迹数据分析了道路交通状态的自相关

模式；文献［１２８］从城市道路的几何形态和拓扑结
构特征出发，提出了基于交通状态变化的路段空
间识别规则，用于描述道路交通状态变化影响的
空间异质性；文献［１２９］基于探测到的交通拥堵事
件，对其传播模式进行了可视化分析。
在状态感知、机理分析的基础上，通过抽象道

路间交互作用机制，选取合适的量化测度方法，采
用神经网络、机器学习、迁移学习等方法构建交通
流模拟预测模型［１３０－１３１］，展开不同道路场景下的
验证评估。近年来，基于历史ＧＰＳ轨迹实现交通
状态预测、交通拥堵预测、通行时间预测及路径规

划等是当前研究的热点。文献［１３２］提出了一种
基于注意力的动态时空神经网络市区交通流量预

测模型，采用多层三维卷积捕捉城市区域交通流
动性，改进的残差结构结合空间注意力机制对空
间依赖性进行建模分析；文献［１３３］基于马尔可夫
模型进行道路拥堵的时空分布预测；文献［１３４］基
于捕获的潜在交通状态，提出了一种基于马尔可
夫链的改进方法，通过考虑邻接路段的时空相关
性估计路径旅行时间；文献［１３５］将出租车司机经
验作为先验知识，提出约束深度强化学习算法，在
线计算不同时间段内ＯＤ间的最快路线。
然而，目前在车道／转向尺度上的交通状态研

究仍然较少，极大程度上依赖于车道级高精度交
通数据。车道级方面，文献［１３６］利用车道级线圈
与交通信号灯数据探测车道级拥堵路段；文献
［１３７］通过考虑车辆换道、转向和直行等不同行车
特点，建立车道级路段行车代价模型，提出了一种
分层路径轨迹搜索方法，以支持自动驾驶的车道
级轨迹规划。转向级方面，文献［１３８］提出一种基
于出租车ＧＰＳ轨迹的转向级交通拥堵事件感知
方法，用于分析交叉口不同转向的拥堵时间、拥堵
强度和拥堵距离等转向级精细交通拥堵状态（图

９（ａ））；文献［８９］利用低频时空ＧＰＳ轨迹数据，分
析了交叉口的不同通行模式（左转、直行和右转），
动态确定不同通行模式下的交叉口范围，建立了
不同转向下通行时间的模糊回归模型，实现了对
交叉口通行时间的准确探测（图９（ｂ））；文献
［１３９］利用低频 ＧＮＳＳ轨迹数据，提出了基于图
卷积网络的转向级交通流预测方法（图９（ｃ））：首
先，顾及轨迹点间车辆运动模式，提出一种排队起
始点估计模型；其次，基于对偶图理论构建转向连
通关系的图结构；最后，基于图卷积神经网络提出
一种顾及转向时空模式的交通预测模型。

３．３　道路网络空间下的能耗与排放流感知
随着我国城市化进程的不断加快，作为派生

需求的交通运输业也实现了显著增长，使得城市
交通系统的能源消耗及污染物排放成为道路网络

空间“物”流感知的研究热点。
据统计，２０１９年交通运输业直接能耗４．３９亿

吨标准煤，占全社会能耗的９．０１％［１４０］。日益增
长的交通碳排放不仅影响着城市环境和气候，也
严重阻碍了城市生态文明建设和可持续发展。

２０１９年国务院印发的《交通强国建设纲要》中强
调将生态文明建设和交通运输发展相融合，推进
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城市交通绿色低碳发展。２０２１年中央经济工作
会议中提出落实２０３０年应对气候变化国家自主
贡献目标，力争实现２０３０年前碳达峰、２０６０年前

碳中和的目标；而城市交通运输作为主要的碳排
放源之一，是实现“双碳”目标的重要发力点。

图９　转向级交通流的精细感知［８９，１１６，１３８－１３９］
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　　应用排放模型对车辆能耗及排放进行估计是
当前研究热点。近几十年来，大量能耗、排放估计
模型得到发展，如美国环保局开发的 ＭＯＶＥＳ模
型［１４１］、欧洲环境署开发的ＣＯＰＥＲＴ模型［１４２］、美
国加州空气资源局开发的ＥＭＦＡＣ模型、国际可
持续发展研究中心与加州大学河边分校开发的

ＩＶＥ模型等［１４３－１４４］。文献［１４５］利用高频ＧＰＳ轨
迹数据，以车辆加速度为代入参数估计了新加坡
城区的路网机动车排放量；文献［１４６—１４７］利用

ＧＰＳ轨迹数据得到出租车在各轨迹段的平均速
度、行驶里程等参数，并与ＣＯＰＥＲＴ模型结合，
分别估计了上海和成都路网的能耗和排放时空分

布；文献［１４８］将时间地理学中的时空路径概念引
入车辆时空行为特征的分析中，提出了一种基于

出租车轨迹数据的油耗与排放估计方法。具体而
言，该方法首先在时空三维坐标系下建立个体车
辆的时空路径，并从中识别单个车辆的移动／停留
行为，用于对移动参数的提取及各时空路径段的
活动分析。在此基础上，通过区分时空路径中的
冷启 动 阶 段 和 热 启 动 阶 段，利 用 微 观 模 型
（ＣＭＥＭ）对燃料消耗及排放进行更加精细的
估计。
在交通可持续发展与治理策略方面，文献

［１４９］从人、车、路、交通基础设施和交通环境５个
方面分析了衡量低碳交通对城市交通生态环境贡

献的主要指标。文献［１５０］通过分析城市交通系
统结构及各要素因果关系，将城市交通能耗与排
放系统划分为：人口、经济、私家车、公共交通、物
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流与货运、交通基础设施、能源消耗与排放等７个
子系统，并利用系统动力学方法建立城市交通减
排治理决策模型。文献［１５１］探讨了城市交通碳
减排的激励机制与实现途径，包括发展 ＴＯＤ模
式、推进节能减排技术应用、激励低碳行驶、培育
低碳出行文化等方式。

４　结　语

道路场景作为道路基础设施与活动行为共同

构成的综合体，承载着城市范围内与城市间大量
的人口和物质要素流动［５］。大数据时代，人人都
是城市地理信息的使用者、感知者和采集者。由
大众采集的手机定位、车载 ＧＮＳＳ轨迹、社交媒
体、公交地铁刷卡等时空大数据，是现代社会人类
与交通空间交互所产生的一种时空大数据，具有
采集简单、成本低、空间覆盖广、时间连续性好等
优点，为高时空分辨率道路场景感知提供了可能。
道路场景静态基础设施要素通常分为点状、

线状、面状与体状要素，利用时空大数据能够对不
同类型的城市基础设施进行探测。点状要素如兴
趣点（ＰＯＩ）获取、道路交叉口识别等；线状要素如
道路、地铁等交通网络的提取与变化检测；面状要
素的提取主要集中在城市形态、土地利用类型、结
构功能分区等方面；体状要素指立体交叉口、多层
次交通空间等。
在动态活动行为“流”感知方面，突破了传统

的点模式分析局限，构建了道路网络空间活动流
模型，给出了活动流的一阶核密度估计和二阶相
关性分析，形成了道路网络空间活动流的时空建
模与多尺度分析理论方法。
基于上述构建的高精度道路地图众包感知理

论体系和道路网络空间活动流建模方法，本文阐
述了静态基础设施“形”结构与动态活动行为“流”
模式的交互方式，并以“形”“流”叠置为例，探究了
道路场景下“人－车－物”地理多元流的感知应用。
人流感知主要分为人流行为探测感知和人流－城
市耦合关系两大类；前者集中在人流时空分布与
移动模式、人群流动的异常行为探测等方面；后者
主要围绕人群的流动与城市空间结构特征、功能
分区及其时空耦合关系、流动空间下的时空模拟
预测等展开了丰富的研究。车流感知目前主要集
中在道路／路段尺度，实现道路交通流状态的探
测、区域关联及演化规律的认知和道路交通状态
的预测及路径规划等。物流感知层面，本文集中

在对道路网络空间下车辆移动所产生的能耗及排

放流的感知与分析。
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