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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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　　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］

Ｆｉｇ．２　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｕｒｂａｎ　ｒｏａｄ　ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｓ

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］

Ｆｉｇ．３　Ｆｉｎｅ－ｇｒａｉｎｅｄ　ｌａｎｅ　ｌｅｖｅｌ　ｒｏａｄ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ　Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｉｘｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌ
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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
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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］

Ｆｉｇ．７　Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ａｃｔｉｖｉｔｙ　ｆｌｏｗ　ｉｎ　ｒｏａｄ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｐａｃｅ

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

Ｆｉｇ．８　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｈｉｇｈ　ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ　ｏｆ　ｒｏａｄ　ｓｃｅｎｅｓ

　　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］

Ｆｉｇ．９　Ｆｉｎｅ－ｇｒａｉｎｅｄ　ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｕｒｎ－ｂｙ－ｔｕｒｎ　ｌｅｖｅｌ　ｔｒａｆｆｉｃ　ｆｌｏｗ

　　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。

参考文献：

［１］　 王家耀，成毅．论地图学的属性和地图的价值［Ｊ］．测绘学

报，２０１５，４４（３）：２３７－２４１．ＤＯＩ：１０．１１９４７／ｊ．ＡＧＣＳ．

２０１５．２０１４０４０６．

ＷＡＮＧ　Ｊｉａｙａｏ，ＣＨＥＮＧ　Ｙｉ．Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｓ　ｏｎ　ｔｈｅ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

ｏｆ　ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｙ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｖａｌｕｅ　ｏｆ　ｍａｐ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ

ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１５，４４（３）：２３７－２４１．ＤＯＩ：１０．

１１９４７／ｊ．ＡＧＣＳ．２０１５．２０１４０４０６．
［２］　 闾国年，俞肇元，袁林旺，等．地图学的未来是场景学吗？

［Ｊ］．地球信息科学学报，２０１８，２０（１）：１－６．

ＬÜＧｕｏｎｉａｎ，ＹＵ　Ｚｈａｏｙｕａｎ，ＹＵＡＮ　Ｌｉｎｗａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｓ

ｔｈｅ　ｆｕｔｕｒｅ　ｏｆ　ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｙ　ｔｈｅ　ｓｃｅｎａｒｉｏ　ｓｃｉｅｎｃｅ？［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏ－ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１８，２０（１）：１－６．
［３］　 特里·Ｎ· 克拉克，李鹭．场景理论的概念与分析：多国

研究对中国的启示［Ｊ］．东岳论丛，２０１７，３８（１）：１６－２４．

ＣＬＡＲＫ　Ｔ　Ｎ，ＬＩ　Ｌｕ．Ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ

ｓｃｅｎａｒｉｏ　ｔｈｅｏｒｙ：ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ｆｏｒ　Ｃｈｉｎａ　ｆｒｏｍ　ａ　ｍｕｌｔｉｎａｔｉｏｎａｌ

ｓｔｕｄｙ［Ｊ］．Ｄｏｎｇｙｕｅ　Ｔｒｉｂｕｎｅ，２０１７，３８（１）：１６－２４．
［４］　 罗伯特·斯考伯，谢尔·伊斯雷尔．即将到来的场景时代

［Ｍ］．赵乾坤，周宝曜，译．北京：北京联合出版公司，２０１４．

ＳＣＯＢＬＥ　Ｒ，ＩＳＲＡＥＬ　Ｓ．Ａｇｅ　ｏｆ　ｃｏｎｔｅｘｔ［Ｍ］．ＺＨＡＯ

Ｑｉａｎｋｕｎ，ＺＨＯＵ　Ｂａｏｙａｏ，ｔｒａｎｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｂｅｉｊｉｎｇ　Ｕｎｉｔｅｄ

Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ　Ｃｏｍｐａｎｙ，２０１４．
［５］　 罗桑扎西，甄峰，张姗琪．复杂网络视角下的 城 市 人 流 空

间概念 模 型 与 研 究 框 架［Ｊ］．地 理 研 究，２０２１，４０（４）：

１１９５－１２０８．

ＬＵＯ　Ｓａｎｇｚｈａｘｉ，ＺＨＥＮ　Ｆｅｎｇ，ＺＨＡＮＧ　Ｓｈａｎｑｉ．Ａ　ｃｏｎ－

ｃｅｐｔｕａｌ　ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ　ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｆｏｒ

ｅｘａｍｉｎｉｎｇ　ｕｒｂａｎ　ｐｅｏｐｌｅ　ｆｌｏｗ　ｓｐａｃｅ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃｏｍｐｌｅｘ　ｎｅｔ－

ｗｏｒｋ　ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ［Ｊ］．Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２１，４０
（４）：１１９５－１２０８．

［６］　 李德仁．论时空大数据的智能处理与服务［Ｊ］．地球信息科

学学报，２０１９，２１（１２）：１８２５－１８３１．

ＬＩ　Ｄｅｒｅｎ．Ｔｈｅ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ａｎｄ　ｓｅｒｖｉｃｅ　ｏｆ　ｓｐａｔｉｏ－

ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｂｉｇ　ｄａｔａ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏ－ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，

２０１９，２１（１２）：１８２５－１８３１．
［７］　 刘经南，方媛，郭迟，等．位 置 大 数 据 的 分 析 处 理 研 究 进

展［Ｊ］．武 汉 大 学 学 报（信 息 科 学 版），２０１４，３９（４）：

３７９－３８５．

ＬＩＵ　Ｊｉｎｇｎａｎ，ＦＡＮＧ　Ｙｕａｎ，ＧＵＯ　Ｃｈｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｐｒｏｇｒｅｓｓ　ｉｎ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｂｉｇ　ｄａｔａ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｊ］．

Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

２０１４，３９（４）：３７９－３８５．
［８］　 李德仁．展 望 大 数 据 时 代 的 地 球 空 间 信 息 学［Ｊ］．测 绘 学

报，２０１６，４５（４）：３７９－３８４．ＤＯＩ：１０．１１９４７／ｊ．ＡＧＣＳ．

２０１６．２０１６００５７．

ＬＩ　Ｄｅｒｅｎ．Ｔｏｗａｒｄｓ　ｇｅｏ－ｓｐａｔｉａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｓｃｉｅｎｃｅ　ｉｎ　ｂｉｇ

ｄａｔａ　ｅｒａ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１６，

４５（４）：３７９－３８４．ＤＯＩ：１０．１１９４７／ｊ．ＡＧＣＳ．２０１６．２０１６００５７．

３８０１



Ｊｕｎｅ　２０２２　Ｖｏｌ．５１　Ｎｏ．６　ＡＧＣＳ　 ｈｔｔｐ：∥ｘｂ．ｓｉｎｏｍａｐｓ．ｃｏｍ

［９］　 李清泉，李德仁．大数据ＧＩＳ［Ｊ］．武汉大学学报（信息科学

版），２０１４，３９（６）：６４１－６４４，６６６．

ＬＩ　Ｑｉｎｇｑｕａｎ，ＬＩ　Ｄｅｒｅｎ．Ｂｉｇ　ｄａｔａ　ＧＩＳ［Ｊ］．Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ　ａｎｄ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１４，３９（６）：

６４１－６４４，６６６．
［１０］　吴华意，黄蕊，游 兰，等．出 租 车 轨 迹 数 据 挖 掘 进 展［Ｊ］．

测绘学报，２０１９，４８（１１）：１３４１－１３５６．ＤＯＩ：１０．１１９４７／ｊ．

ＡＧＣＳ．２０１９．２０１９０２１０．

ＷＵ　Ｈｕａｙｉ，ＨＵＡＮＧ　Ｒｕｉ，ＹＯＵ　Ｌａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅｃｅｎｔ　ｐｒｏ－

ｇｒｅｓｓ　ｉｎ　ｔａｘｉ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ

Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１９，４８（１１）：１３４１－１３５６．ＤＯＩ：１０．

１１９４７／ｊ．ＡＧＣＳ．２０１９．２０１９０２１０．
［１１］　陆化普，孙智源，屈闻聪．大数据及其在城市 智 能 交 通 系

统中的应用综述［Ｊ］．交通运输系统工程与信息，２０１５，１５
（５）：４５－５２．

ＬＵ　Ｈｕａｐｕ，ＳＵＮ　Ｚｈｉｙｕａｎ，ＱＵ　Ｗｅｎｃｏｎｇ．Ｂｉｇ　ｄａｔａ　ａｎｄ　ｉｔｓ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ｉｎ　ｕｒｂａｎ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒ－

ｍａｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，１５（５）：４５－５２．
［１２］　牟乃夏，张恒才，陈 洁，等．轨 迹 数 据 挖 掘 城 市 应 用 研 究

综述［Ｊ］．地球信息科学学报，２０１５，１７（１０）：１１３５－１１４２．

ＭＯＵ　Ｎａｉｘｉａ，ＺＨＡＮＧ　Ｈｅｎｇｃａｉ，ＣＨＥＮ　Ｊｉｅ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｒｅ－

ｖｉｅｗ　ｏｎ　ｔｈｅ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｆ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ

ｉｎ　ｕｒｂａｎ　ｃｉｔｉｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏ－Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，

２０１５，１７（１０）：１１３５－１１４２．
［１３］　刘瑜，康朝贵，王法辉．大数据驱动的人类移 动 模 式 和 模

型研究［Ｊ］．武 汉 大 学 学 报（信 息 科 学 版），２０１４，３９（６）：

６６０－６６６．

ＬＩＵ　Ｙｕ，ＫＡＮＧ　Ｃｈａｏｇｕｉ，ＷＡＮＧ　Ｆａｈｕｉ．Ｔｏｗａｒｄｓ　ｂｉｇ

ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ　ｈｕｍａｎ　ｍｏｂｉｌｉｔｙ　ｐａｔｔｅｒｎｓ　ａｎｄ　ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｇｅｏ－

ｍａｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

２０１４，３９（６）：６６０－６６６．
［１４］　杨延杰，尹丹，刘紫 玟，等．基 于 大 数 据 的 流 空 间 研 究 进

展［Ｊ］．地理科学进展，２０２０，３９（８）：１３９７－１４１１．

ＹＡＮＧ　Ｙａｎｊｉｅ，ＹＩＮ　Ｄａｎ，ＬＩＵ　Ｚｉｗｅｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｐｒｏｇｒｅｓｓ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｓｐａｃｅ　ｏｆ　ｆｌｏｗ　ｕｓｉｎｇ　ｂｉｇ　ｄａｔａ［Ｊ］．Ｐｒｏｇｒｅｓｓ

ｉｎ　Ｇｅｏｇｒａｐｈｙ，２０２０，３９（８）：１３９７－１４１１．
［１５］　黄建华，孟伟强，吴飞霞．基于信令数据的人 流 时 空 分 布

和移动模式研究［Ｊ］．计算 机 工 程 与 应 用，２０１９，５５（２３）：

５３－６３．

ＨＵＡＮＧ　Ｊｉａｎｈｕａ， ＭＥＮＧ　Ｗｅｉｑｉａｎｇ， ＷＵ　Ｆｅｉｘｉａ．

Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｆ　ｈｕｍａｎ　ｆｌｏｗ　ｓｐａｔｉａｌ－ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ａｎｄ

ｍｏｂｉｌｉｔｙ　ｐａｔｔｅｒｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｉｇｎａｌｉｎｇ　ｄａｔａ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｅｎ－

ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，５５（２３）：５３－６３．
［１６］　薛冰，李京忠，肖骁，等．基于兴趣点（ＰＯＩ）大数据的人地

关系研究综述：理论、方法与应用［Ｊ］．地理与地理信息科

学，２０１９，３５（６）：５１－６０．

ＸＵＥ　Ｂｉｎｇ，ＬＩ　Ｊｉｎｇｚｈｏｎｇ，ＸＩＡＯ　Ｘｉａｏ，ｅｔ　ａｌ．Ｏｖｅｒｖｉｅｗ　ｏｆ

ｍａｎ－ｌａｎｄ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＰＯＩ　ｄａｔａ：

ｔｈｅｏｒｙ，ｍｅｔｈｏｄ　ａｎｄ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｇｅｏｇｒａｐｈｙ　ａｎｄ　Ｇｅｏ－

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１９，３５（６）：５１－６０．
［１７］　唐炉亮，杨雪，牛乐，等．一种众源车载ＧＰＳ轨迹大数据

自适应 滤 选 方 法［Ｊ］．测 绘 学 报，２０１６，４５（１２）：１４５５－

１４６３．ＤＯＩ：１０．１１９４７／ｊ．ＡＧＣＳ．２０１６．２０１６０１１７．

ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＹＡＮＧ　Ｘｕｅ，ＮＩＵ　Ｌｅ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎ　ａｄａｐｔｉｖｅ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｅｄ　ｂｉｇ　ｔｒａｃｅ　ｄａｔａ［Ｊ］．

Ａｃｔａ　Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１６，４５（１２）：

１４５５－１４６３．ＤＯＩ：１０．１１９４７／ｊ．ＡＧＣＳ．２０１６．２０１６０１１７．
［１８］　ＨＡＮ　Ｓｏｎｇｌａｉ，ＷＡＮＧ　Ｊｉｎｌｉｎｇ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ　ＧＰＳ／ＩＮＳ　ｎａｖｉ－

ｇａｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ　ｗｉｔｈ　ｄｕａｌ－ｒａｔｅ　Ｋａｌｍａｎ　ｆｉｌｔｅｒ［Ｊ］．ＧＰＳ　Ｓｏｌｕ－

ｔｉｏｎｓ，２０１２，１６（３）：３８９－４０４．
［１９］　ＬＥＥ　Ｗ　Ｃ，ＫＲＵＭＭ　Ｊ．Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｍ］∥

ＺＨＥＮＧ　Ｙｕ，ＺＨＯＵ　Ｘｉａｏｆａｎｇ．Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　ｗｉｔｈ　Ｓｐａｔｉａｌ

Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１１：３－３３．
［２０］　ＷＡＮＧ　Ｊｉｎｇ，ＲＵＩ　Ｘｉａｏｐｉｎｇ，ＳＯＮＧ　Ｘｉａｎｆｅｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ａ

ｎｏｖｅｌ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｆｏｒ　ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ　ｒｏｕｔａｂｌｅ　ｒｏａｄ　ｍａｐｓ　ｆｒｏｍ

ｖｅｈｉｃｌｅ　ＧＰＳ　ｔｒａｃｅｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏｇｒａｐｈ－

ｉｃａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１５，２９（１）：６９－９１．
［２１］　ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＹＡＮＧ　Ｘｕｅ，ＫＡＮ　Ｚｉｈａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｌａｎｅ－

ｌｅｖｅｌ　ｒｏａｄ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｍｉｎｉｎｇ　ｆｒｏｍ　ｖｅｈｉｃｌｅ　ＧＰＳ

ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｎａｉｖｅ　ｂａｙｅｓｉａｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＩＳＰＲＳ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏ－Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１５，４
（４）：２６６０－２６８０．

［２２］　ＹＡＮＧ　Ｘｕｅ，ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＺＨＡＮＧ　Ｘｉａ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｄａｔａ

ｃｌｅａｎｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｂｉｇ　ｔｒａｃｅ　ｄａｔａ　ｕｓｉｎｇ　ｍｏｖｅｍｅｎｔ　ｃｏｎｓｉｓ－

ｔｅｎｃｙ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１８，１８（３）：８２４．
［２３］　李霖，杨蕾．公众参与的兴趣点 数 据 有 效 性 效 验 方 法［Ｊ］．

测绘科学，２０１５，４０（７）：９８－１０３．

ＬＩ　Ｌｉｎ，ＹＡＮＧ　Ｌｅｉ．Ａ　ｖｅｒｉｆｙｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ　ｏｎ　ｖａｌｉｄｉｔｙ　ｏｆ　ＰＯＩ

ｄａｔａ　ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ　ｐｕｂｌｉｃ　ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ

ａｎｄ　Ｍａｐｐｉｎｇ，２０１５，４０（７）：９８－１０３．
［２４］　ＭＡＣＥＡＣＨＲＥＮ　Ａ　Ｍ，ＧＡＨＥＧＡＮ　Ｍ，ＰＩＫＥ　Ｗ，ｅｔ　ａｌ．

Ｇｅｏｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｓｕｐｐｏｒｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

２００４，２４（１）：１３－１７．
［２５］　禹文豪，艾廷华，周启．设施ＰＯＩ的局部空间同位模式挖掘

及范围界定［Ｊ］．地理与地理信息科学，２０１５，３１（４）：６－１１．

ＹＵ　Ｗｅｎｈａｏ，ＡＩ　Ｔｉｎｇｈｕａ，ＺＨＯＵ　Ｑｉ．Ｒｅｇｉｏｎａｌ　ｃｏ－

ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｐａｔｔｅｒｎ　ｍｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｓｃｏｐｉｎｇ　ｆｒｏｍ　ｕｒｂａｎ　ｆａｃｉｌｉｔｙ

ＰＯＩ［Ｊ］．Ｇｅｏｇｒａｐｈｙ　ａｎｄ　Ｇｅｏ－Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１５，

３１（４）：６－１１．
［２６］　陈世莉，陶海燕，李 旭 亮，等．基 于 潜 在 语 义 信 息 的 城 市

功能区识别———广州市浮动车ＧＰＳ时空数据挖掘［Ｊ］．地

理学报，２０１６，７１（３）：４７１－４８３．

ＣＨＥＮ　Ｓｈｉｌｉ，ＴＡＯ　Ｈａｉｙａｎ，ＬＩ　Ｘｕｌｉａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ

ｕｒｂａｎ　 ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ　 ｒｅｇｉｏｎｓ　 ｕｓｉｎｇ　 ｌａｔｅｎｔ　 ｓｅｍａｎｔｉｃ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ：Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ　ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ　ｏｆ　ｆｌｏａｔｉｎｇ　ｃａｒｓ

ＧＰＳ　ｄａｔａ　ｏｆ　Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，

２０１６，７１（３）：４７１－４８３．
［２７］　赵彦云，张波，周芳．基于ＰＯＩ的 北 京 市“１５分 钟 社 区 生

活圈”空间测度研究［Ｊ］．调研世界，２０１８（５）：１７－２４．

ＺＨＡＯ　Ｙａｎｙｕｎ，ＺＨＡＮＧ　Ｂｏ，ＺＨＯＵ　Ｆａｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ

ｔｈｅ　ｓｐａｔｉａｌ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ｏｆ“１５－ｍｉｎｕｔｅ　ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ　ｌｉｆｅ　ｃｉｒ－

ｃｌｅ”ｉｎ　Ｂｅｉｊｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＰＯＩ［Ｊ］．Ｔｈｅ　Ｗｏｒｌｄ　ｏｆ　Ｓｕｒｖｅｙ　ａｎｄ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１８（５）：１７－２４．
［２８］　廖心治，王华，赵万民．融合地图数据的山地 城 市 医 疗 设

４８０１



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

施服务覆盖评估方法研究［Ｊ］．地球信息科学学报，２０２１，

２３（４）：６０４－６１６．

ＬＩＡＯ　Ｘｉｎｚｈｉ，ＷＡＮＧ　Ｈｕａ，ＺＨＡＯ　Ｗａｎｍｉｎ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｍｅｄｉｃａｌ　ｆａｃｉｌｉｔｉｅｓ　ｓｅｒｖｉｃｅ　ｃｏｖｅｒａｇｅ　ｉｎ

ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ　ｃｉｔｉｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｍａｐ　ｄａｔａ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏ－

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０２１，２３（４）：６０４－６１６．
［２９］　ＪＡＨＲＯＭＩ　Ｋ　Ｋ，ＺＩＧＮＡＮＩ　Ｍ，ＧＡＩＴＯ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｉｍｕｌａ－

ｔｉｎｇ　ｈｕｍａｎ　ｍｏｂｉｌｉｔｙ　ｐａｔｔｅｒｎｓ　ｉｎ　ｕｒｂａｎ　ａｒｅａｓ ［Ｊ］．

Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ　Ｐｒａｃｔｉｃｅ　ａｎｄ　Ｔｈｅｏｒｙ，２０１６，６２：

１３７－１５６．
［３０］　ＮＯＵＬＡＳ　Ａ，ＳＣＥＬＬＡＴＯ　Ｓ，ＬＡＴＨＩＡ　Ｎ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｒａｎ－

ｄｏｍ　ｗａｌｋ　ａｒｏｕｎｄ　ｔｈｅ　ｃｉｔｙ：ｎｅｗ　ｖｅｎｕｅ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　ｉｎ

ｌｏｃａｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｓｏｃｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　２０１２

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｐｒｉｖａｃｙ，Ｓｅｃｕｒｉｔｙ，Ｒｉｓｋ　ａｎｄ

Ｔｒｕｓｔ　ａｎｄ　２０１２Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｎｅｃｅ　ｏｎ　Ｓｏｃｉａｌ　Ｃｏｍｐｕ－

ｔｉｎｇ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ：ＩＥＥＥ，２０１２：１４４－１５３．
［３１］　曲畅，任玉环，刘亚岚，等．ＰＯＩ辅助下的高分辨率 遥 感

影像城市建筑 物 功 能 分 类 研 究［Ｊ］．地 球 信 息 科 学 学 报，

２０１７，１９（６）：８３１－８３７．

ＱＵ　Ｃｈａｎｇ，ＲＥＮ　Ｙｕｈｕａｎ，ＬＩＵ　Ｙａｌａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｕｒｂａｎ　ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ　ｉｎ　ｈｉｇｈ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅｓ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ＰＯＩ－ａｓｓｉｓｔｅｄ　ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ　Ｇｅｏ－ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１７，１９（６）：８３１－８３７．
［３２］　陈瑞．基于多源ＰＯＩ数据的匹配融合方法研究［Ｄ］．兰州：

兰州交通大学，２０１４．

ＣＨＥＮ　Ｒｕｉ．Ｓｔｕｄｙ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ａｎｄ　ｆｕｓｉｏｎ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｍｕｌｔｉ－ｓｏｕｒｃｅ　ＰＯＩ　ｄａｔａ［Ｄ］．Ｌａｎｚｈｏｕ：

Ｌａｎｚｈｏｕ　Ｊｉａｏｔｏｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１４．
［３３］　曹云刚，王志盼，慎利，等．像元与对象特征融合的高分辨

率遥感影像道路中心线提取［Ｊ］．测绘学报，２０１６，４５（１０）：

１２３１－１２４０，１２４９．ＤＯＩ：１０．１１９４７／ｊ．ＡＧＣＳ．２０１６．２０１６０１５８．

ＣＡＯ　Ｙｕｎｇａｎｇ，ＷＡＮＧ　Ｚｈｉｐａｎ，ＳＨＥＮ　Ｌｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｆｕｓｉｏｎ

ｏｆ　ｐｉｘｅｌ－ｂａｓｅｄ　ａｎｄ　ｏｂｊｅｃｔ－ｂａｓｅｄ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｆｏｒ　ｒｏａｄ　ｃｅｎｔｅｒｌｉｎｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｓａｔｅｌｌｉｔｅ　ｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．Ａｃｔａ

Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１６，４５（１０）：１２３１－

１２４０，１２４９．ＤＯＩ：１０．１１９４７／ｊ．ＡＧＣＳ．２０１６．２０１６０１５８．
［３４］　郑年波，陆锋，李清泉．面向导航的动态多尺 度 路 网 数 据

模型［Ｊ］．测绘学报，２０１０，３９（４）：４２８－４３４．

ＺＨＥＮＧ　Ｎｉａｎｂｏ，ＬＵ　Ｆｅｎｇ，ＬＩ　Ｑｉｎｇｑｕａｎ．Ｄｙｎａｍｉｃ　ｍｕｌｔｉ－

ｓｃａｌｅ　ｒｏａｄ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｄａｔａ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｇｅｏ－

ｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１０，３９（４）：４２８－４３４．
［３５］　ＵＤＵＷＡＲＡＧＯＤＡ　Ｅ　Ｒ　Ｉ　Ａ　Ｃ　Ｍ，ＰＥＲＥＲＡ　Ａ　Ｓ，ＤＩＡＳ　Ｓ

Ａ　Ｄ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ　ｌａｎｅ　ｌｅｖｅｌ　ｒｏａｄ　ｄａｔａ　ｆｒｏｍ　ｖｅｈｉｃｌｅ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

ｕｓｉｎｇ　ｋｅｒｎｅｌ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１６ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ

Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＩＴＳＣ　２０１３）．Ｈａｇｕｅ：ＩＥＥＥ，２０１３：３８４－３９１．
［３６］　黄敏，饶明雷，李敏．面向仿真的车道级基础 路 网 模 型 及

其应用［Ｊ］．系统仿真学报，２０１４，２６（３）：６５７－６６１，６８１．

ＨＵＡＮＧ　Ｍｉｎ，ＲＡＯ　Ｍｉｎｇｌｅｉ，ＬＩ　Ｍｉｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｆ　ｌａｎｅ－

ｌｅｖｅｌ　ｂａｓｉｃ　ｒｏａｄ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｉｔｓ　ａｐ－

ｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｓｙｓｔｅｍ　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０１４，２６（３）：

６５７－６６１，６８１．
［３７］　ＣＨＥＮ　Ｙｉｈｕａ，ＫＲＵＭＭ　Ｊ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｏｆ　ｔｒａｆｆｉｃ

ｌａｎｅｓ　ｆｒｏｍ　ＧＰＳ　ｔｒａｃｅｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１８ｔｈ

ＳＩＧＳＰＡＴＩＡＬ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ

Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｓａｎ　Ｊｏｓｅ：ＡＣＭ，２０１０：

８１－８８．
［３８］　唐炉亮，牛乐，杨雪，等．利 用 轨 迹 大 数 据 进 行 城 市 道 路

交 叉口识别及结构提取［Ｊ］．测绘学报，２０１７，４６（６）：７７０－

７７９．ＤＯＩ：１０．１１９４７／ｊ．ＡＧＣＳ．２０１７．２０１６０６１４．

ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＮＩＵ　Ｌｅ，ＹＡＮＧ　Ｘｕｅ，ｅｔ　ａｌ．Ｕｒｂａｎ　ｉｎｔｅｒ－

ｓｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｂｉｇ　ｔｒａｃｅ

ｄａｔａ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１７，

４６（６）：７７０－７７９．ＤＯＩ：１０．１１９４７／ｊ．ＡＧＣＳ．２０１７．２０１６０６１４．
［３９］　ＬＩＵ　Ｊｉａｎｇ，ＣＡＩ　Ｂａｉｇｅｎ，ＷＡＮＧ　Ｙｕｎｐｅｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｇｅｎｅｒａ－

ｔｉｎｇ　ｅｎｈａｎｃｅｄ　ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｍａｐｓ　ｆｏｒ　ｌａｎｅ　ｌｅｖｅｌ　ｖｅｈｉｃｌｅ　ｐｏｓｉ－

ｔｉｏｎｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｄｉａ－Ｓｏｃｉａｌ　ａｎｄ　Ｂｅｈａｖ－

ｉｏｒａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１３，９６：２３９５－２４０３．
［４０］　ＹＡＮＧ　Ｘｕｅ，ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＮＩＵ　Ｌｅ，ｅｔ　ａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ

ｌａｎｅ－ｂａｓｅｄ　ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｍａｐｓ　ｆｒｏｍ　ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇ　ｂｉｇ　ｔｒａｃｅ

ｄａｔａ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｐａｒｔ　Ｃ：Ｅｍｅｒｇｉｎｇ　Ｔｅｃｈ－

ｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０１８，８９：１６８－１８７．
［４１］　尹彤，黄鹤，郭迟，等．面向自动驾驶的高精地图生产技术

及数据模型标准化探讨［Ｊ］．中国标准化，２０２１（４）：３３－３７．

ＹＩＮ　Ｔｏｎｇ，ＨＵＡＮＧ　Ｈｅ，ＧＵＯ　Ｃｈｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ　ｏｎ

ｈｉｇｈ－ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ　ｍａｐ　ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ａｎｄ　ｄａｔａ　ｍｏｄｅｌ

ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ　ｄｒｉｖｉｎｇ［Ｊ］．Ｃｈｉｎａ　Ｓｔａｎｄ－

ａｒｄｉｚａｔｉｏｎ，２０２１（４）：３３－３７．
［４２］　侯翘楚，李必军，蔡毅．高分辨率遥感影像的 车 道 级 高 精

地图要素提取［Ｊ］．测 绘 通 报，２０２１（３）：３８－４３．ＤＯＩ：１０．

１３４７４／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－２２４６．２０２１．００７５．

ＨＯＵ　Ｑｉａｏｃｈｕ，ＬＩ　Ｂｉｊｕｎ，ＣＡＩ　Ｙｉ．Ｈｉｇｈ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　ｌａｎｅ－

ｌｅｖｅｌ　ｍａｐ　ｅｌｅｍｅｎｔｓ　ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｒｅ－

ｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅ［Ｊ］．Ｂｕｌｌｅｔｉｎ　ｏｆ　Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ　ａｎｄ

Ｍａｐｐｉｎｇ，２０２１（３）：３８－４３．ＤＯＩ：１０．１３４７４／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－

２２４６．２０２１．００７５．
［４３］　钟棉卿．基于移动激光雷达数据的路面状况检测方法研究

［Ｄ］．西安：长安大学，２０２０．

ＺＨＯＮＧ　Ｍｉａｎｑｉｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｏｆ　ｐａｖｅｍｅｎｔ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ　ｓｕｒｖｅｙ　ｕｓｉｎｇ　ｍｏｂｉｌｅ　ｌａｓｅｒ　ｓｃａｎｎｉｎｇ　ｄａｔａ［Ｄ］．

Ｘｉ'ａｎ：Ｃｈａｎｇ'ａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２０．
［４４］　ＺＨＥＮＧ　Ｌｉｎｇ，ＬＩ　Ｂｉｊｕｎ，ＹＡＮＧ　Ｂｏ，ｅｔ　ａｌ．Ｌａｎｅ－ｌｅｖｅｌ　ｒｏａｄ

ｎｅｔｗｏｒｋ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ　ｆｏｒ　ｌａｎｅ－ｌｅｖｅｌ　ｍａｐｓ　ｏｆ　ａｕ－

ｔｏｎｏｍｏｕｓ　ｖｅｈｉｃｌｅｓ：ａ　ｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ，２０１９，１１
（１６）：４５１１．

［４５］　唐炉亮，杨雪，阚子 涵，等．一 种 基 于 朴 素 贝 叶 斯 分 类 的

车道数量探测［Ｊ］．中国公路学报，２０１６，２９（３）：１１６－１２３．

ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＹＡＮＧ　Ｘｕｅ，ＫＡＮ　Ｚｉｈａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｒａｆｆｉｃ

ｌａｎｅ　ｎｕｍｂｅｒｓ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｎａｉｖｅ　ｂａｙｅｓｉａｎ　ｃｌａｓｓｉ－

ｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｈｉｎａ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｈｉｇｈｗａｙ　ａｎｄ　Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ，

２０１６，２９（３）：１１６－１２３．
［４６］　ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＹＡＮＧ　Ｘｕｅ，ＤＯＮＧ　Ｚｈｅｎ，ｅｔ　ａｌ．ＣＬＲＩＣ：

ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ　ｌａｎｅ－ｂａｓｅｄ　ｒｏａｄ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｖｉａ　ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇ
［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　Ｓｙｓ－

ｔｅｍｓ，２０１６，１７（９）：２５５２－２５６２．
［４７］　ＹＡＮＧ　Ｘｕｅ，ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＳＴＥＷＡＲＴ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．Ａｕｔｏ－

５８０１



Ｊｕｎｅ　２０２２　Ｖｏｌ．５１　Ｎｏ．６　ＡＧＣＳ　 ｈｔｔｐ：∥ｘｂ．ｓｉｎｏｍａｐｓ．ｃｏｍ

ｍａｔｉｃ　ｃｈａｎｇｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｌａｎｅ－ｌｅｖｅｌ　ｒｏａｄ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｕｓｉｎｇ

ＧＰＳ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１８，３２（３）：６０１－６２１．
［４８］　ＴＡＮＧ　Ｊｉａｎｂｏ，ＤＥＮＧ　Ｍｉｎ，ＨＵＡＮＧ　Ｊｉｎｃａｉ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎ　ａｕ－

ｔｏｍａｔｉｃ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｕｐｄａｔｅ　ｏｆ　ａｄｄｉｔｉｖｅ

ｃｈａｎｇｅｓ　ｉｎ　ｒｏａｄ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｗｉｔｈ　ＧＰＳ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｄａｔａ［Ｊ］．

ＩＳＰＲＳ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏ－Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１９，８
（９）：４１１．

［４９］　ＣＲＯＯＫＳ　Ａ，ＰＦＯＳＥＲ　Ｄ，ＪＥＮＫＩＮＳ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇ

ｕｒｂａｎ　ｆｏｒｍ　ａｎｄ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏ－

ｇｒａｐｈｉｃａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１５，２９（５）：７２０－７４１．
［５０］　崔海福．基 于 浮 动 车 数 据 的 多 维 度 城 市 功 能 区 划 分 研 究

［Ｄ］．武汉：中国地质大学，２０２１．

ＣＵＩ　Ｈａｉｆｕ．Ｔｈｅ　ｓｔｕｄｙ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｕｒｂａｎ

ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ　ｄｉｓｔｒｉｃｔ　ｄｉｖｉｓｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｆｌｏａｔｉｎｇ　ｃａｒ　ｄａｔａ
［Ｄ］．Ｗｕｈａｎ：Ｃｈｉｎａ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２１．

［５１］　ＹＵＡＮ　Ｊｉｎｇ，ＺＨＥＮＧ　Ｙｕ，ＸＩＥ　Ｘｉｎｇ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ　ｒｅｇｉｏｎｓ

ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ　ｉｎ　ａ　ｃｉｔｙ　ｕｓｉｎｇ　ｈｕｍａｎ　ｍｏｂｉｌｉｔｙ　ａｎｄ

ＰＯＩｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１８ｔｈ　ＡＣＭ　ＳＩＧＫＤＤ　ｉｎｔｅｒ－

ｎａｔｉｏｎａｌ　ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ａｎｄ　ｄａｔａ　ｍｉｎ－

ｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１２：

１８６－１９４．
［５２］　王胜利．深度学习在城市功能区域划分中的应用研究［Ｄ］．

成都：电子科技大学，２０１８．

ＷＡＮＧ　Ｓｈｅｎｇｌｉ．Ｕｒｂａｎ　ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ　ｒｅｇｉｏｎｓ　ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．Ｃｈｅｎｇｄｕ：Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｅｌｅｃ－

ｔｒｏｎｉｃ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ｏｆ　Ｃｈｉｎａ，２０１８．
［５３］　凌鹏，诸彤宇，周轶，等．基 于 人 群 出 行 行 为 轨 迹 的 城 市

功能区识别［Ｊ／ＯＬ］．计 算 机 工 程：１－８．［２０２２－０４－０７］．ｈｔ－

ｔｐｓ：∥ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／３１．１２８９．ＴＰ．２０２１０７２８．

１８４９．０２２．ｈｔｍｌ．

ＬＩＮＧ　Ｐｅｎｇ，ＺＨＵ　Ｔｏｎｇｙｕ，ＺＨＯＵ　Ｙｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｕｒｂａｎ　ｆｕｎｃ－

ｔｉｏｎａｌ　ａｒｅａ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃｒｏｗｄ　ｔｒａｖｅｌ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｔｒａｊ－

ｅｃｔｏｒｙ［Ｊ／ＯＬ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ：１－８．［２０２２－０４－０７］．

ｈｔｔｐｓ：∥ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／３１．１２８９．ＴＰ．２０２１０７２８．

１８４９．０２２．ｈｔｍｌ．
［５４］　ＺＨＩ　Ｙｅ，ＬＩ　Ｈａｉｆｅｎｇ，ＷＡＮＧ　Ｄａｓｈａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｌａｔｅｎｔ　ｓｐａｔｉｏ－

ｔｅｍｐｏｒａｌ　ａｃｔｉｖｉｔｙ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ：ａ　ｎｅｗ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｔｏ　ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ

ｉｎｔｒａ－ｕｒｂａｎ　ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ　ｒｅｇｉｏｎｓ　ｖｉａ　ｓｏｃｉａｌ　ｍｅｄｉａ　ｃｈｅｃｋ－ｉｎ

ｄａｔａ［Ｊ］．Ｇｅｏ－ｓｐａｔｉａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１６，１９（２）：

９４－１０５．
［５５］　ＬＩＵ　Ｘｉａｏｐｉｎｇ，ＨＥ　Ｊｉａｌｖ，ＹＡＯ　Ｙａｏ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ　ｕｒ－

ｂａｎ　ｌａｎｄ　ｕｓｅ　ｂｙ　ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ａｎｄ　ｓｏｃｉａｌ

ｍｅｄｉａ　ｄａｔａ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ　Ｉｎ－

ｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１７，３１（８）：１６７５－１６９６．
［５６］　ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＧＡＯ　Ｊｉｅ，ＲＥＮ　Ｃｈａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ

ａｎｄ　ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ　ｕｒｂａｎ　ｃｌｕｓｔｅｒｓ　ｗｉｔｈ　ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ　ｂｉｇ　ｄａｔａ
［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１９，１９（３）：４６１．

［５７］　刘耀丹．立体交 通 三 维 道 路 网 快 速 构 建 算 法 研 究［Ｄ］．郑

州：郑州大学，２０１７．

ＬＩＵ　Ｙａｏｄａｎ．Ｆａｓｔ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｔｈｒｅｅ－ｄｉ－

ｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｒｏａｄ　ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｄ］．Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ：Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ　Ｕｎｉ－

ｖｅｒｓｉｔｙ，２０１７．

［５８］　朱庆．三维ＧＩＳ及其在智慧城市中的应用［Ｊ］．地球信息科

学学报，２０１４，１６（２）：１５１－１５７．

ＺＨＵ　Ｑｉｎｇ．Ｆｕｌｌ　ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ＧＩＳ　ａｎｄ　ｉｔｓ　ｋｅｙ　ｒｏｌｅｓ　ｉｎ

ｓｍａｒｔ　ｃｉｔｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏ－ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１４，

１６（２）：１５１－１５７．
［５９］　杜建丽，陈动，张振 鑫，等．建 筑 点 云 几 何 模 型 重 建 方 法

研究进展［Ｊ］．遥感学报，２０１９，２３（３）：３７４－３９１．

ＤＵ　Ｊｉａｎｌｉ，ＣＨＥＮ　Ｄｏｎｇ，ＺＨＡＮＧ　Ｚｈｅｎｘｉｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｐｒｏｇｒｅｓｓ　ｏｆ　ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｖｉａ　ａｉｒｂｏｒｎｅ　ｐｏｉｎｔ　ｃｌｏｕｄｓ
［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１９，２３（３）：３７４－３９１．

［６０］　苗志成，杨永崇，于 庆 和，等．贴 近 摄 影 测 量 在 单 体 建 筑

物精细 化 建 模 中 的 应 用［Ｊ］．遥 感 信 息，２０２１，３６（５）：

１０７－１１３．

ＭＩＡＯ　Ｚｈｉｃｈｅｎｇ，ＹＡＮＧ　Ｙｏｎｇｃｈｏｎｇ，ＹＵ　Ｑｉｎｇｈｅ，ｅｔ　ａｌ．

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｎａｐ－ｏｆ－ｔｈｅ－ｏｂｊｅｃｔ　ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ　ｉｎ　ｆｉｎｅ

ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｏｆ　ｓｉｎｇｌｅ　ｂｕｉｌｄｉｎｇ［Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｉｎｆｏｒｍａ－

ｔｉｏｎ，２０２１，３６（５）：１０７－１１３．
［６１］　符钟壬．基于倾斜摄影测量与激光雷达点云匹配的建筑物

三维模型研究［Ｄ］．昆明：云南大学，２０２０．

ＦＵ　Ｚｈｏｎｇｒｅｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｏｂｌｉｑｕｅ　ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ　ａｎｄ　ＬｉＤＡＲ　ｐｏｉｎｔ　ｃｌｏｕｄ

ｄａｔａ　ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｄ］．Ｋｕｎｍｉｎｇ：Ｙｕｎｎａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２０．
［６２］　ＣＡＯ　Ｒｕｊｕｎ，ＺＨＡＮＧ　Ｙｏｎｇｊｕｎ，ＬＩＵ　Ｘｉｎｙｉ，ｅｔ　ａｌ．３Ｄｂｕｉｌｄｉｎｇ

ｒｏｏｆ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ａｉｒｂｏｒｎｅ　ＬｉＤＡＲ　ｐｏｉｎｔ　ｃｌｏｕｄｓ：ａ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ａ　ｓｐａｔｉａｌ　ｄａｔａｂａｓｅ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１７，３１
（７）：１３５９－１３８０．

［６３］　唐炉亮，于智伟，任畅，等．基于车载ＧＰＳ轨迹的立体交

叉口空 间 结 构 信 息 获 取 方 法［Ｊ］．交 通 运 输 工 程 学 报，

２０１９，１９（５）：１７０－１７９．

ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＹＵ　Ｚｈｉｗｅｉ，ＲＥＮ　Ｃｈａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｎｆｏｒｍａ－

ｔｉｏｎ　ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ

ｓｐａｔｉａｌ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｖｅｈｉｃｌｅ　ＧＰＳ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ－

ｎａｌ　ｏｆ　Ｔｒａｆｆｉｃ　ａｎｄ　Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，１９
（５）：１７０－１７９．

［６４］　ＹＥＨ　Ａ　Ｇ　Ｏ，ＺＨＯＮＧ　Ｔｅｎｇ，ＹＵＥ　Ｙａｎｇ．Ａｎｇｌｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｖｅｈｉｃｌｅ　ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ　ｉｎ　ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ　ｒｏａｄ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｗｉｔｈ　ａ　ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｔｒａｎｓｐｏｒｔ　ＧＩＳ　ｄａｔａｂａｓｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，

２０１７，１８（１）：１４０－１５２．
［６５］　ＲＥＮ　Ｃｈａｎｇ，ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＹＡＮＧ　Ｘｕｅ，ｅｔ　ａｌ．Ｍａｐｐｉｎｇ

ｇｒａｄｅ－ｓｅｐａｒａｔｅｄ　ｊｕｎｃｔｉｏｎｓ　ｉｎ　ｄｅｔａｉｌ　ｕｓｉｎｇ　ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｅｄ

ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２１．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＩＴＳ．

２０２１．３０５４９１０．
［６６］　ＣＡＳＴＥＬＬＳ　Ｍ．Ｔｈｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｌ　ｃｉｔｙ：Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｔｅｃｈ－

ｎｏｌｏｇｙ，ｅｃｏｎｏｍｉｃ　ｒｅｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｕｒｂａｎ－ｒｅｇｉｏｎａｌ

ｐｒｏｃｅｓｓ［Ｍ］．Ｏｘｆｏｒｄ：Ｂ．Ｂｌａｃｋｗｅｌｌ，１９８９．
［６７］　沈丽珍，顾朝林．区域流动空间整合与全球城市网络构建

［Ｊ］．地理科学，２００９，２９（６）：７８７－７９３．

ＳＨＥＮ　Ｌｉｚｈｅｎ，ＧＵ　Ｃｈａｏｌｉｎ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｒｅｇｉｏｎａｌ　ｓｐａｃｅ

ｏｆ　ｆｌｏｗｓ　ａｎｄ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｇｌｏｂａｌ　ｕｒｂａｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｓｃｉ－

ｅｎｔｉａ　Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２００９，２９（６）：７８７－７９３．

６８０１
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［６８］　ＢＯＲＲＵＳＯ　Ｇ．Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ：ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｐｏｉｎｔ

ｐａｔｔｅｒｎｓ　ｏｖｅｒ　ａ　ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｉｔｓ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００５：１２６－１３２．
［６９］　ＢＯＲＲＵＳＯ　Ｇ．Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ：ａ　ＧＩＳ　ａｐｐｒｏａｃｈ

ｆｏｒ　ａｎａｌｙｓｉｎｇ　ｐｏｉｎｔ　ｐａｔｔｅｒｎｓ　ｉｎ　ａ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｐａｃｅ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓ－

ａｃｔｉｏｎｓ　ｉｎ　ＧＩＳ，２００８，１２（３）：３７７－４０２．
［７０］　萧世伦，方志祥．从时空ＧＩＳ视野来定量分析人类行为的

思考［Ｊ］．武 汉 大 学 学 报（信 息 科 学 版），２０１４，３９（６）：
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ｔｒａｆｆｉｃ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｂｅｉｊｉｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，４７（８）：９５４－９７０．
［１３２］　任建华，朱尧，孟祥福，等．使用动态时空神经网络的市

区交通流量预 测［Ｊ／ＯＬ］．小 型 微 型 计 算 机 系 统．［２０２２－

０４－０７］．ｈｔｔｐｓ：∥ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／２１．１１０６．ＴＰ．

２０２１１２１３．１８０４．０３０．ｈｔｍｌ．

ＲＥＮ　Ｊｉａｎｈｕａ，ＺＨＵ　Ｙａｏ，ＭＥＮＧ　Ｘｉａｎｇｆｕ，ｅｔ　ａｌ．Ｐｒｅｄｉｃ－

ｔｉｎｇ　ｃｉｔｙｗｉｄｅ　ｔｒａｆｆｉｃ　ｆｌｏｗ　ｕｓｉｎｇ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｓｐａｔｉａｌ－ｔｅｍｐｏｒａｌ

ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ／ＯＬ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．［２０２２－０４－０８］．ｈｔｔｐｓ：∥ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／

ｄｅｔａｉｌ／２１．１１０６．ＴＰ．２０２１１２１３．１８０４．０３０．ｈｔｍｌ．
［１３３］　ＣＡＳＴＲＯ　Ｐ　Ｓ，ＺＨＡＮＧ　Ｄａｑｉｎｇ，ＬＩ　Ｓｈｉｊｉａｎ．Ｕｒｂａｎ　ｔｒａｆｆｉｃ

ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ　ａｎｄ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｌａｒｇｅ　ｓｃａｌｅ　ｔａｘｉ　ＧＰＳ　ｔｒａｃｅｓ
［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１０ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ｐｅｒｖａｓｉｖｅ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｎｅｗｃａｓｔｌｅ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：

５７－７２．

９８０１



Ｊｕｎｅ　２０２２　Ｖｏｌ．５１　Ｎｏ．６　ＡＧＣＳ　 ｈｔｔｐ：∥ｘｂ．ｓｉｎｏｍａｐｓ．ｃｏｍ

［１３４］　ＴＡＮＧ　Ｊｉｎｊｕｎ，ＨＵ　Ｊｉｎ，ＨＡＯ　Ｗｅｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｍａｒｋｏｖ　Ｃｈａｉｎｓ

ｂａｓｅｄ　ｒｏｕｔｅ　ｔｒａｖｅｌ　ｔｉｍｅ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ　ｌｉｎｋ　ｓｐａｔｉｏ－

ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ［Ｊ］． Ｐｈｙｓｉｃａ　Ａ： Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ　ａｎｄ　ｉｔｓ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２０，５４５：１２３７５９．
［１３５］　黄敏，毛锋，钱宇翔．基于出租车司机经验的约束深度强

化学习算法 路 径 挖 掘［Ｊ］．计 算 机 应 用 研 究，２０２０，３７
（５）：１２９８－１３０２．

ＨＵＡＮＧ　Ｍｉｎ，ＭＡＯ　Ｆｅｎｇ，ＱＩＡＮ　Ｙｕｘｉａｎｇ．Ｍｉｎｉｎｇ　ｆａｓ－

ｔｅｓｔ　ｒｏｕｔｅ　ｕｓｉｎｇ　ｔａｘｉ　ｄｒｉｖｅｒｓ'ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ　ｖｉａ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ｄｅｅｐ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｆ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２０，３７（５）：１２９８－１３０２．
［１３６］　ＮＯＬＬＥ　Ｔ，ＳＣＨＷＥＩＺＥＲ　Ｉ，ＪＡＮＳＳＥＮ　Ｆ．Ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ－ａｆｆｅｃｔｅｄ　ｒｏａｄｓ［Ｒ］．Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ　Ｒｅ－

ｐｏｒｔ　ＴＵＤ－ＫＥ－２０１４－０２，２０１４．
［１３７］　ＪＩＡＮＧ　Ｋｕｎ，ＹＡＮＧ　Ｄｉａｎｇｅ，ＬＩＵ　Ｃｈａｏｒａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｆｌｅｘｉｂｌｅ

ｍｕｌｔｉ－ｌａｙｅｒ　ｍａｐ　ｍｏｄｅｌ　ｄｅｓｉｇｎｅｄ　ｆｏｒ　ｌａｎｅ－ｌｅｖｅｌ　ｒｏｕｔｅ　ｐｌａｎ－

ｎｉｎｇ　ｉｎ　ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ　ｖｅｈｉｃｌｅｓ［Ｊ］．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，５
（２）：３０５－３１８．

［１３８］　ＫＡＮ　Ｚｉｈａｎ，ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＫＷＡＮ　Ｍ　Ｐ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｒａｆｆｉｃ

ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｔ　ｔｈｅ　ｔｕｒｎ　ｌｅｖｅｌ　ｕｓｉｎｇ　Ｔａｘｉｓ'ＧＰＳ

ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｄａｔａ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ　ａｎｄ　Ｕｒｂａｎ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１９，７４：２２９－２４３．
［１３９］　ＦＡＮＧ　Ｍｅｎｇｙｕａｎ，ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＹＡＮＧ　Ｘｕｅ，ｅｔ　ａｌ．

ＦＴＰＧ：ａ　ｆｉｎｅ－ｇｒａｉｎｅｄ　ｔｒａｆｆｉｃ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｗｉｔｈ

ｇｒａｐｈ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｕｓｉｎｇ　ｂｉｇ　ｔｒａｃｅ　ｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，

２０２１．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＩＴＳ．２０２１．３０４９２６４．
［１４０］　诸立超，甄伟，刘昭然．生命周期视角下货运通道能耗测

度与 节 能 潜 力 分 析［Ｊ］．交 通 运 输 系 统 工 程 与 信 息，

２０２２，２２（１）：２４－２９，３６．

ＺＨＵ　Ｌｉｃｈａｏ，ＺＨＥＮ　Ｗｅｉ，ＬＩＵ　Ｚｈａｏｒａｎ．Ｅｎｅｒｇｙ　ｃｏｎ－

ｓｕｍｐｔｉｏｎ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ａｎｄ　ｅｎｅｒｇｙ－ｓａｖｉｎｇ　ｐｏｔｅｎｔｉａｌ　ａｎａｌ－

ｙｓｉｓ　ｏｆ　ｆｒｅｉｇｈｔ　ｃｏｒｒｉｄｏｒｓ　ｆｒｏｍ　ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ　ｏｆ　ｌｉｆｅ　ｃｙｃｌｅ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ｉｎ－

ｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，２２（１）：２４－２９，３６．
［１４１］　ＫＯＵＰＡＬ　Ｊ，ＢＥＡＲＤＳＬＥＹ　Ｍ，ＢＲＺＥＺＩＮＳＫＩ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．

ＵＳ　ＥＰＡ'ｓ　ＭＯＶＥＳ２０１０ ｖｅｈｉｃｌｅ　ｅｍｉｓｓｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ：

ｏｖｅｒｖｉｅｗ　ａｎｄ　ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ　ｆｏｒ　ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
［ＥＢ／ＯＬ］． Ａｎｎ　Ａｒｂｏｒ， ＭＩ： ＵＳ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ

Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ　Ａｇｅｎｃｙ，Ｏｆｆｉｃｅ　ｏｆ　Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ａｉｒ

Ｑｕａｌｉｔｙ．［２０２２－０３－１０］．ｈｔｔｐｓ：∥ｗｗｗ．ｅｐａ．ｇｏｖ／ｓｉｔｅｓ／ｄｅ－

ｆａｕｌｔ／ｆｉｌｅｓ／２０１９－０８／ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ／ｐａｐｅｒ１３７－ｔａｐ２０１０．ｐｄｆ．
［１４２］　ＮＴＺＩＡＣＨＲＩＳＴＯＳ　Ｌｅｏｎｉｄａｓ，ＧＫＡＴＺＯＦＬＩＡＳ　Ｄｉｍｉｔｒｉｏｓ，

ＫＯＵＲＩＤＩＳ　Ｃｈａｒｉｔｏｎ，ｅｔ　ａｌ．ＣＯＰＥＲＴ：ａ　Ｅｕｒｏｐｅａｎ　ｒｏａｄ

ｔｒａｎｓｐｏｒｔ　ｅｍｉｓｓｉｏｎ　ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ　ｍｏｄｅｌ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ

２００９Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ　ｉｎ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ　Ｅｎｇｉ－

ｎｅｅｒｉｎｇ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００９：４９１－５０４．
［１４３］　ＳＨＡＲＭＡ　Ｐ，ＫＨＡＲＥ　Ｍ．Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ　ｏｆ　ｖｅｈｉｃｕｌａｒ　ｅｘｈａｕｓｔｓ－

ａ　ｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｐａｒｔ　Ｄ：Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ

ａｎｄ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２００１，６（３）：１７９－１９８．
［１４４］　ＡＢＯ－ＱＵＤＡＩＳ　Ｓ，ＱＤＡＩＳ　Ｈ　Ａ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｏｆ　ｖｅｈｉｃｌｅｓ　ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｃｌｅａｎ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ

ａｎｄ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ　Ｐｏｌｉｃｙ，２００５，７（４）：２７９－２８４．

［１４５］　ＮＹＨＡＮ　Ｍ，ＳＯＢＯＬＥＶＳＫＹ　Ｓ，ＫＡＮＧ　Ｃｈａｏｇｕｉ，ｅｔ　ａｌ．

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ　ｖｅｈｉｃｕｌａｒ　ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ　ｉｎ　ｈｉｇｈ　ｓｐａｔｉａｌ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇ　ｐｅｒｖａｓｉｖｅｌｙ　ｍｅａｓｕｒｅｄ　ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ　ｄａｔａ　ａｎｄ　ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ

ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ　ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１６，１４０：

３５２－３６３．
［１４６］　ＬＵＯ　Ｘｉａｏ，ＤＯＮＧ　Ｌｉａｎｇ，ＤＯＵ　Ｙｉ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｎ

ｓｐａｔｉａｌ－ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｏｆ　ｔａｘｉｓ'ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ　ｆｒｏｍ　ｂｉｇ

ｄａｔａ　ｉｎｆｏｒｍｅｄ　ｔｒａｖｅｌ　ｐａｔｔｅｒｎｓ：ａ　ｃａｓｅ　ｏｆ　Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ
［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｌｅａｎｅｒ　Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ，２０１７，１４２：９２６－９３５．

［１４７］　韩印，李媛媛，李文翔，等．基于轨迹数据的网约车排放

时空特征分析［Ｊ］．交 通 运 输 系 统 工 程 与 信 息，２０２２，２２
（１）：２３４－２４２．

ＨＡＮ　Ｙｉｎ，ＬＩ　Ｙｕａｎｙｕａｎ，ＬＩ　Ｗｅｎｘｉａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎａｌｙｚｉｎｇ

ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｒｉｄｅｓｏｕｒｃｉｎｇ　ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｄａｔａ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ

Ｓｙｓｔｅｍｓ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，

２２（１）：２３４－２４２．
［１４８］　ＫＡＮ　Ｚｉｈａｎ，ＴＡＮＧ　Ｌｕｌｉａｎｇ，ＫＷＡＮ　Ｍ　Ｐ，ｅｔ　ａｌ．Ｆｉｎｅ－

ｇｒａｉｎｅｄ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｎ　ｆｕｅｌ－ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｅｍｉｓｓｉｏｎ　ｆｒｏｍ

ｖｅｈｉｃｌｅｓ　ｔｒａｃｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｌｅａｎｅｒ　Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ，２０１８，

２０３：３４０－３５２．
［１４９］　ＬＩ　Ｍｉｎｇｗｅｉ，ＺＨＡＯ　Ｈｕｉｊｕａｎ．Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｌｏｗ－ｃａｒｂｏｎ

ｔｒａｎｓｐｏｒｔ　ｐｏｌｉｃｙ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ　ｏｆ　ｕｒｂａｎ　ｔｒａｆｆｉｃ　ｅｃｏ－

ｌｏｇｉｃａｌ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ　ａｎｄ

Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，２０（１）：３６３－３７０．
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