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摘 要:随着各种手持无线设备及传感器的普及，大量的具有时间和空间属性的轨迹数据在不间断地产生。这些
不同来源的轨迹数据记录了个体在时间和空间上的活动，从微观和宏观揭示出个人和团体的活动规律，对研究人

群行为及城市管理，特别是城市公共安全管理方面，具有重要的意义。以公共安全管理为主要目标，分 4 个方面调
研了相关的研究工作，并分别给出了笔者的研究进展。使用了 2 类比较有代表性的数据，第 1 类是智能手机的时
间、空间轨迹数据;第 2 类是城市公共交通卡的换乘数据。第 1 类是从“点”上分析挖掘个体或者群体的活动规律，

而第 2 类数据则是从“线”上发现人群的聚散规律。基于第 1 类数据，针对“个体的发现”介绍了相关工作;对于第
2 类数据，分别从短时和突发 2 个方面，发现具有潜在危害性的事件，从而向有关部门提供预测和预警，防范该区域
可能出现的公共安全事件。比较了各类模型包括经典的时序数学模型 AＲIMA( autoregressive integrated moving aver-
age model) 和 SAＲIMA( seasonal autoregressive integrated moving average) 、机器学习和神经网络模型 SVＲ( support vec-
tor re-gression) 、NN( neural networks) 、和 LSTM( long short-term memorg) ，发现笔者的模型在短时客流预测方面可以
最多提高 27． 78%，突发客流预测精度可以最高提高到 14． 68 倍。
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Abstract: With the popularity of smart phones and wireless sensors，large amount of data with timestamps and geo-locations
( spatial-temporal) has been produced continuously． This spatial-temporal data records individual behaviors by time and lo-
cations，shows macro and micro behavior patterns of people by statistical methods，which is very important for studying the
human behavior，especially significant for managing the public safety for city administrators． In this paper，we survey the
state-of-the-art research of the human behavior mining for public safety on spatial-temporal data in four aspects，and provide
our work in each aspect respectively． We discussed two types of spatial-temporal data，one is smartphone data，and the oth-
er is smart card data of public transit． The former shows the individual and crowd behavior from“point”view，and the lat-
ter shows the crowd behavior pattern from“line”view． With the former data，we discussed how to discover suspect individ-



uals; with the latter data，we introduced how to find harmful events from short-term and burst passenger traffic，so as to
provide the early warning to administration if necessary． We compared our model with existing ones such as AＲIMA，SAＲI-
MA，SVＲ，NN，and LSTM． The result shows that our model can reduce the error up to 27． 78% for short-term traffic pre-
diction，and up to 14． 68x for burst traffic prediction．
Keywords: spatial-temporal analysis; big data; outlier detection; prediction

0 前 言
随着手持设备及传感器技术的发展，大量用户

的时间和空间轨迹数据被记录了下来。例如，智能
手机已经普及到了城市的绝大部分人群，智能手机

中内置的软件和硬件，可以非常准确地记录用户在

某一时刻的位置，进而可以记录用户较完整的时间、
空间轨迹。另外，各种车载设备也可以记录用户的
时空轨迹，比如出租车以及各种新能源车，都搭载了

传感器，可以以近似实时的速率上传地理位置信息。
还有最近兴起的共享单车也搭载了传感器，可以比

较精确地知道单车及用户的时空轨迹情况。在一些
大城市比如上海，城市公共交通系统中的地铁、公共
汽车、出租车等，在计费系统方面已经连通起来，所
以，用户可以使用公共交通卡在各种交通工具中切

换，从而用户的轨迹也被各种交通工具记录了下来。
在保证用户隐私的前提下，对用户的时间、空间

轨迹数据进行挖掘，可以发现很多个体和集体的行

为规律，从而为更多的上层应用和决策提供参考。
已经有很多研究者对用户时空数据从不同方面入手

开展了大量的研究。由于出发点或者目标不同，研
究者们使用的数据也多种多样，研究方法、研究目标
也有各自的特色。
本文尝试从公共安全管理的角度出发，调研并

讨论相关的研究，期待将用户的时空数据应用于目

前城市管理者和市民最关心的公共安全方面。公共
安全管理是当前城市管理的一个非常重要而且迫切

的方面。随着经济的高速增长和城市化的快速发
展，危害城市公共区域的事件和危机也不断出现，给

城市管理者带来了巨大的压力［1］。以往的人工方
法的危机监测和应对方式既被动又低效，因此，使用

大数据及人工智能技术，利用个体移动设备数据以

及各种传感器监测信息，挖掘出潜在的风险，及时预

警相关管理部门，成为当前研究的热点。
本文以公共安全管理为主要目标，分 4 个方面

调研了相关的研究工作，并分别给出了我们的研究

进展。我们使用了 2 类比较有代表性的数据，第 1
类是智能手机的时间、空间轨迹数据;第 2 类是城市

公共交通卡的换乘数据。第 1 类是从“点”上分析
挖掘个体或者群体的活动规律，而第 2 类数据则是
从“线”上发现人群的聚散规律。基于第 1 类数据，
针对个体的发现介绍了相关工作;对于第 2 类数据，
我们分别从短时和突发 2 个方面，发现具有潜在危
害性的事件，从而向有关部门预警，防范该区域可能

出现的公共安全事件。

1 基于个体移动模序异常的大规模活
动识别

随着世界人口的不断增多，公共安全已经日渐

成为了一个需要重点关注的问题。古往今来，由于
人群一段时间内聚集地过于密集、拥堵而引起的灾祸
事件屡见不鲜。而近年来，有关公共场所大规模人群
活动的不安全事件更是层出不穷。可以说对大规模
活动的监管控制是公共安全治理的一个重大话题。
移动通讯技术和定位技术的发展使得研究者可

以获取大量人群的移动数据、捕捉用户的移动轨迹。
通过挖掘这些带有用户行为特征的轨迹数据可以得

出很多有意义的结论。对大规模活动的监管也开始
趋向于多时间维度、更广泛空间维度和方法多样化。
目前针对人类移动性研究和大规模活动检测研

究现状有如下几个方面。

1． 1 人类移动性研究现状

在文献［2］中，研究者发现人类移动模式并不
是随时间随机分布的，而是在一个时间周期内由大

量重复性事件再加上一些少量的突发事件组成。这
种非泊松性质的人类活动性是对人类移动性分析的

基础。人类移动是由大部分的常规性规律性移动和
一部分差异化的突发性移动组成。在常规性研究方
面，文献［3］证实了人类移动具有很高的可预测性，
约有 70%的时间用户都基本处于其该时段最常访
问的地方，这种高可预测性根源于人类空间运动的

高度规则性。文献［4］同样证实了这一点，每个个
体都具有高度的时空维度的规律性。每个个体都具
有一定的与时间无关的迁移距离特征，并且总是有

很大可能性会回到一些高频率出现过的地区。文献
［5］的研究者使用移动模序对人类移动模式进行了
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探索。通过对使用个人问卷调查和匿名的移动电话
数据获得的日常移动数据进行网络性分析，研究者

发现 17 种不同的移动模序就可以覆盖来自不同国
家的 90%调研者的移动出行模式。同时，文献［5］
中提出可以使用移动距离分布 p ( r ) 、回转半径
r( t) 、一段时间内的访问位置数 S( t) 这 3 个指标来
描述人类移动模式。基于人类移动模式的常规性，
研究者通过定量研究发现在大量人群中这 3 个指标
存在一个普遍结论: 都近似服从各自参数的幂律分

布。这无疑对人类移动的常规性是一个有力的说明。
同时人类移动也由一部分带有差异化的突发性

事件组成。即使面对相同原因的外界刺激，不同个
性的人也会做出不同的移动性反应，因此，这部分突

发性事件在数据中的存在可以帮助我们区分不同用

户。文献［6］指出不同个体移动性上的差别是由个
体移动模式和一定的群体异质性相互卷积造成的。
而文献［7-8］都指出了人类移动行为很大程度上会
受到彼此之间的社会交流影响。在社交关系中，双
向边的好友关系对于空间位置移动轨迹的影响更

大。文献［8］详细对比了社交关系对移动模式影响
在不同用户上的差别，发现性别、年龄的不同使得用
户在空间移动签到上也有很大差异。这种差异性使
得在进行移动预测时需要考虑用户的自身属性。文
献［9］则使用社交媒体签到数据以及由签到数据获
得的移动轨迹数据反向推断用户的一些固有属性，

进行用户画像。通过移动性的分析在推断用户年龄
层次、婚姻状况、教育程度上都取得了较好的成果，这
从另一个方向证明了人类移动会受个性化因素影响。

1． 2 大规模活动检测现状

大规模活动或是一些异常活动在时空层面上，

会导致一个区域在一个时间段内反常地聚集大量的

人群;在人群整体层面上，会导致一批过去时空距离

没有相关性的人在一个时间段内聚集在一起; 在个

体层面上，会导致一个有很强移动规律性的个体产

生有异于往常的移动行为。大规模活动的监测在时
间尺度上可以分成 3 个部分:事前预测、事中监控和
事后检测挖掘。其中，事前预测主要使用交通数据、
社交签到数据，在已有大量用户移动轨迹数据和活

动记录的基础上，对未来可能发生的大规模活动进

行预测［10-12］。而事中监控则主要使用一些活动、人
流量较大较密集区域的现场监控设备进行人流量的

自动识别统计［13-14］。文献［13］提出了一种基于多
特征融合的人数统计算法，可以快速而准确地计算

出视频中大规模活动人数，以方便管理者进行现场

监管。文献［14］利用多个监控器即时地检测人群
活动，将多个监视器结果进行汇总评判并可以即时

地给出对活动时间的检测结果。事后检测挖掘部分
与本文主题契合，是本文的研究重点，在该领域同样

有大量研究成果［15-18］。文献［15］把聚集的概念定
义为大量个体持续、稳定地以高密度状态聚集在一
个区域里，并研究了如何从轨迹数据库中发现这种

聚集模式。文献［16］介绍了一种使用海量移动手
机数据作为数据源，基于贝叶斯位置推断框架的社

会事件检测方法，并讨论了一些未来可行的时间检

测技术。文献［17］通过分析非洲一些国家的手机
信令定位数据，定义了一种“圆柱聚类法”来捕捉处
理这种稀疏的数据，并通过一系列方法从轨迹数据

中提取出异常聚集人群。最终该方法在稀疏数据集
上识别异常聚集人群上的效果被证明比简单的聚集

算法更好。文献［18］则使用了隐马尔科夫模型来
寻找具有相同时空移动模式的用户并检测其聚集行

为。上述大规模活动检测的相关工作数据来源与事
前预测和事中监控较为不同，大多数使用的是移动

设备的位置记录功能，包括基站定位，社交网络位置

签到、GPS( global positioning system) 定位以及 WIFI
热点定位。
最后文献［19］使用移动手机数据分析了用户

移动性和大规模社会事件的关系，发现举办地点距

离用户的家越近，越会吸引用户参加从而改变其移

动性。该研究证明了大规模活动和用户移动性之间
的相互关联和互相影响。本文将继续深入探究这种
影响在数据中的表现。

1． 3 笔者的相关工作

进行大规模活动检测一方面可以帮助我们对人

群移动模式有更深入的了解，深入地探索大规模活

动对人类移动性的影响，以及人类移动性变化对这

种影响的反映情况。
使用移动模序( motif) ［5］作为研究方法，该方法

可以抽象地表现单个个体的移动结构。我们已知大
规模活动会对单个个体的单次移动活动或移动选择

产生巨大影响，而借助移动模序的变化可以探索大

规模活动对个体的整体移动性结构造成的影响。
单个个体的移动结构变化很难影响整体移动结

构分布的变化，而大规模活动会造成相当大一批人

的移动结构都产生变化，因此这种变化会展示在整

体移动结构分布上，从而使得我们可以在整体移动
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结构分布的层面上研究变化趋势，发现大规模活动。
本研究从多源时空数据中提取模序，并通过检测个

体的异常模序来推测大型活动。图 1 给出了我们的
工作流程。

图 1 工作流程框架
Fig． 1 Flowchart of system

本研究场景下的校园内大规模活动事件，映射

到社会的场景下就是一些社会事件，这些大规模活

动或社会事件的存在可能带有一些危害性，需要监

管者对其发生发展进行足够的监管。在历史数据上
进行大规模活动检测，可以帮助管理者发现一些始

终没有被记录在案的大规模活动。如果能够从历史
数据中挖掘检测到这些无备案的大规模活动，则日

后对该类活动可以形成及时而有效的备案。而对有
备案记录的大规模活动的检测挖掘，可以研究该活

动的参与度以及该活动在人群中的影响力，帮助监

管者对大规模活动有更深入的掌握。通过在历史数
据上的活动检测，可以对大规模聚集事件进行事前

预测、事中监控、事后挖掘 3 个维度的协同管理，完
善大型事件的监管机制。

2 基于时空轨迹检索的团伙发现
在实际应用中，常常有这样的问题:已知一个嫌

疑人的轨迹，但是不知道他有没有其他团伙。或者
给定一个人的轨迹，如何找到和他一起移动过的人。
用户的时空轨迹可以看做是用户位置随时间变

化的时间序列。基于时空轨迹检索的团伙发现定义
为以下问题:在一群人的时空轨迹数据库中，给定一

个人的轨迹，如何找到与其具有一定相似子轨迹的

人。实际的轨迹数据相似度度量需要考虑如下问题。
1) 异频采样性:轨迹的时间序列并不能保证按
照固定的间隔采样。例如手机信令产生的轨迹数据
可以由用户主动的行为产生，也可以由手机与基站

的通信、切换等被动产生。这种采样的不均匀性影
响了相似度的度量。

2) 时间序列性:轨迹点的产生伴随着时间戳，2
条轨迹的相似应当不仅仅在形状上相似，还应该在

时间上相似。
3) 异常点: 由于传感器的失效，或者设备的故
障，可以会带来时间或空间上的异常点。常规的欧
氏距离的方法可能会因为异常点的存在计算出非常

大的距离。
4) 不等长度:在实际应用中，2 条轨迹中包含的
轨迹点数量并不能保证是一样的。因此，相似度度
量要截断长的轨迹或者填充短的轨迹。

5) 效率: 为了保证实际应用中的可用性，需要
保证相似度的计算要相对简单。

6) 相似子轨迹: 2 条轨迹相似并不一定处处相
似，若 2 条轨迹存在一定长度的子轨迹互相相似，那
么也应当给予合适的相似度。

2． 1 轨迹检索的研究现状

轨迹的相似性检索过程中，需要计算轨迹和轨

迹之间的相似度。2 条轨迹的相似度通常用某种聚
合的距离来表示。对于 2 条轨迹 A，B，分别由点集
p，p'组成，传统的方法为最近点对法 ( closest-pair-
distance) ，即使用 2 个轨迹间最相近的一对点的距
离来表示相似度，CPD( A，B) = minp∈A，p'∈BD( p，p') ，
其中，p，p'分别为 2 条轨迹上的点。假设 2 条轨迹
的长度相等，那么可以用点对和距离 ( sum-of-pairs

distance) 来表示，SPD( A，B) = Σ
n

i = 1
D( pi，p' i ) ，其

中，pi，p' i 分别为 2 条轨迹 A和 B上的点。2 点的距
离常常用欧氏距离表示。
但在实际应用中，2 条轨迹的长度不一定相等，

因此，Agrawal 等提出动态时间弯曲 ( dynamic time
warping，DTW) 距离，DTW允许一些点重复使用，将
相似度度量转化为最优化问题，来获得满足约束条

件的代价最小的路径，使得得到的总距离最

小［20-21］。DTW的算法为

DTW( A，B) =

0， m = n = 0
∞， m = 0 or n = 0
dist( p1，p'1 ) + min{ DTW( Ｒest( A) ，

Ｒest( B) ) } ，其他
DTW( Ｒest( A) ，B) ，DTW( A，Ｒest( B













) )

( 1)
( 1) 式中: m，n分别为轨迹 A，B 的长度; Ｒest( A) 指
轨迹 A去除首项后的剩余轨迹。
然而，由于轨迹数据中常常存在大量的噪声，使
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得 DTW 无法找到合适的匹配。为了解决这个问
题，Michail 等研究者提出了基于公共子序列 ( lon-
gest common subsequence，LCSS) 的方法来度量轨迹
的相似度［22］，基于 LCSS 的方法允许跳过某些噪声
点，并简化的计算的复杂度。使用阈值 ε 来控制 2
点匹配时允许的距离，使用阈值 δ 来控制轨迹中 2
点匹配允许的时间差。基于 LCSS的度量算法为

LCSSε，δ ( A，B) =
0，A or B is empty
1 + LCSSε，δ ( Head( A) ，Head( B) ) ，

| ax，n － bx，m | ＜ ε，| ay，n － by，n | ＜

ε and | n － m | ＜ δ
max( LCSSε，δ ( Head( A) ，B) ，

LCSSε，δ ( A，Head( B) ) ) ，















otherwise

( 2)

( 2 ) 式中，Head ( A) 指轨迹 A 去除尾项后的剩余
轨迹。
类似于最大公共子序列的方法，Chen 等［23］提

出了基于编辑距离的实序列编辑距离( edit distance
on real sequence，EDＲ) ［21］。编辑距离又称 Leven-
stein距离，指两字符串之间由其中一个转化为另一
个所需的最少编辑次数。EDＲ 使用阈值 ε 来控制
匹配的过程，并为子序列的匹配赋予惩罚。EDＲ 的
算法为

EDＲ( A，B) =

n， m = 0
m， n = 0
min{ EDＲ( Ｒest( A) ，Ｒest( B) ) +

subcost，EDＲ( Ｒest( Ｒ) ，S) + 1，
EDＲ( Ｒ，Ｒest( S) ) + 1} ，













otherwise
( 3)

Chen 等［23］还提出了实数代价编辑距离，通过
给定一个固定的参考点来结合 DTW 和 EDＲ 的
优势。
除了确定的轨迹外，对于不确定的轨迹，即轨迹

X是确定的轨迹 O 和一系列的概率分布函数的组
合。Chunyang 等［24］研究者提出了 KSQ( top-k simi-
larity query) ，KSQ 集中于在不确定的轨迹数据库
中，找到最相似的 k 条轨迹，又称 Top-k 查询。其
中，最关键的部分是如何近似地量化 2 条不确定轨
迹的相似度。KSQ 采用了一个新的距离测度和一
个可扩展的索引架构来支持查询。
对于语义的轨迹，即以语义的位置来代替实际

经纬度位置的轨迹。Xiao 等［25］研究者将相似度度
量从实际的物理位置扩展到了语义空间。在没有物
理空间限制的情况下，可以度量不同城市中生活的

用户的相似度。在语义空间中，从轨迹中生成驻留
点，使用驻留点对应兴趣点( point of interes，POI) 的
分布来表示一条轨迹。这样不同用户的驻留点就可
以聚类为层次结构。
以上的研究大多是对于整条轨迹的查询，没有

考虑其中具有相似子轨迹的情况。对于相似子轨迹
的距离测量，Jeung 等［26］研究者提出了基于最小外
接矩形( minimum bounding rectangle，MBＲ) 的子轨
迹度量。MBＲ将子轨迹用最小外接矩形包裹，然后
使用矩形的端点坐标 ( xu，yu ) ，( xl，yl ) 描述轨迹。
基于 MBＲ的相似度 Dmin ( B1，B2 ) 定义为点( B1，B2 )

中最小的距离，计算公式为

( Δ( ［xl，xu］，［x' l，x'u］) )
2 + ( Δ( ［yl，yu］，［y' l，y'u］) )槡 2 ( 4)

( 4) 式中: x' l，x'uy' l，y'u 为轨迹 B最小外接矩形包裹的 4 个端点坐标。2 个区间的距离定义为

( Δ( ［xl，xu］，［x' l，x'u］) ) =
0， ［xl，xu］∩［x' l，x'u］ = 

x' l － xu， x' l ＞ xu
xl － x'u， xl ＞ x'

{
u

( 5)

Lee等［27］研究者提出了另一种相似度测量，叫
做轨迹-豪斯多夫距离 ( Trajectory-Hausdorff dis-
tance) ，Dhaus是 3 种距离的加权和，距离测量的公
式为

Dhaus = w1d⊥ + w2d‖ + w3dθ， ( 6)
( 6) 式中: w1，x2，x3 是权重，根据实际应用取不同的
值; d⊥表示轨迹之间的分离程度的聚合垂直距离;
d‖表示轨迹长度区别的聚合平行距离; dθ 表示轨迹

方向上的区别的角距离，其计算方法分别为

d⊥ =
d2
⊥，a + d2

⊥，b

d⊥，a + d⊥，b
( 7)

d‖ = min( d‖，a，d‖，b ) ( 8)
dθ = ‖L2‖·sinθ ( 9)

( 9) 式中: θ 表示角度; L2 表示轨迹夹角的对边

长度。

2． 2 笔者的工作

对于手机基站提取的用户轨迹，与 GPS 等轨迹
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数据不同，我们从中观察到一种现象:基站中提取的

用户轨迹，大部分用户都具有自己固定的活动空间，

用户绝大多数轨迹都在小范围空间里产生。
根据这个现象，我们发现在相似性查询的过程

中，大部分的相似性比对计算都是没有必要的。如
果 2 个用户的活动空间根本没有交集，那么也就没
有必要比对 2 人的轨迹。因此，设计了基于区域驻
留时长的无关用户过滤算法。将一个城市中所有基
站的位置，通过 mean-shift 算法聚类为上百个区域，
然后为每个用户统计其在各个区域的驻留时长。这
样就得到了用户的驻留特征。
得到了每个用户的驻留特征后，就可以通过余

弦相似度的方法过滤掉无关用户。具体来讲，当查
询某个用户的相似轨迹时，首先根据查询的用户的

驻留特征，与其他用户的特征进行余弦相似度计算。
该过程的计算复杂度为 O( n) ，远小于轨迹相似度
比对的 O ( n2 ) 。实验中保留相似度大于 0． 1 的
用户。
这样，在实际 30 万人的手机基站轨迹数据库

中，每个用户只需要比对几百个用户的轨迹，而不用

一一比对。这样就加快了相似轨迹检索的速度。
对于余下的用户，我们提出了基于弗雷歇距离

的滑动窗口算法。其中，弗雷歇距离 F ( A，B ) 定
义为

F( A，B) = infα，βmaxt∈［0，1］{ d( A( α( t) ) ) ，B( β( t) ) }

( 10)
( 10) 式中: α，β分别为单位区间上的 2 个重新参数
化( reparameterization) 函数。

3 城市有轨交通网络短时客流预测
短时交通流预测是智能交通系统 ( intelligent

traffic system，ITS) 的重要方面，其能够缓解交通拥
堵，减少交通拥堵带来的污染和能源消耗。同时，如
果没有交通预测，人们只能依靠现有的交通状态推

断未来的交通情况，这样的推断是不能满足实际需

求的。相反地，交通流预测可以利用历史交通流和
现有交通情况来预测未来交通情况［28］。
由于短时交通预测的重要性，大量的研究者一

直在探索交通流预测的理论并提出了相应的预测方

法。虽然交通流数据复杂多变，影响其的因素众多，
如天气状况、节假日、特殊的事件等，但是纵观现有
的交通流预测方法，可以发现，交通流预测方法大致

可以分为以下 2 个方面。

1) 时间序列预测模型:研究者通过构造数学模
型或者利用神经网络等方法，捕捉交通流数据预测

未来与过去之间交通状态的关系

2) 多模式预测模型:研究者利用交通流数据的
多模式特性来预测，如空间相似性和传播性、周与天
等模式下的周期性等。其中，空间相似性和传播性
是指:交通流数据在邻近的路段和截面，表现出一定

空间相似性和传播性，这一信息有助于更加准确地

预测未来的交通状态。对于周、天等模式下的周期
性是指:由于人们出行的习惯与大部分工作的性质，

交通流数据在天与天之间、周与周之间呈现了强烈
的周期性，有效利用周期性能够提高预测的准

确度［29］。
下面我们将具体分析现有交通流预测方法。

3． 1 时间序列预测模型

由于交通流数据随时间变化，故早期的预测方

法都将其构建成时间序列，再利用数学模型，挖掘交

通流数据的时间模式变化特征来预测未来的交通流

量，其预测模型可以抽象为

［wt，wt+1，…，wt+d］ = f( ［wt－1，wt－2，…，wt－h］)

( 11)
( 11) 式中: d表示预测区间的长度; h 表示历史数据
的长度; f( ) 表示未来预测数据与历史数据之间的关
系函数。这种预测模型，数据只有一个时间维度，数
据的表达形式呈向量流。
在时间序列预测模型中，最常见的是自回归积

分滑动平均模型( autoregressive integrated moving av-
erage model，AＲIMA) ［30］，这种方法是基于时间序列
的自相关分析来捕捉交通流数据未来与历史的关

系。由于交通流数据在时间上表现为强烈的非线
性，而 AＲIMA 等线性模型无法捕捉交通流数据的
非线性变化，因此，一些研究者提出了大量的非线性

预测方法，如 M． Castro-Neto 等［31］提出了自向量回
归模型( support vector regression) 来挖掘交通流数据
的非线性变化。为了减少自向量回归模型的计算复
杂度，James Haworth等［32］提出了线核岭( online ker-
nel ridge) 回归模型。同时，一些研究者也开始采用
神经网络( neural network，NN) 来挖掘未来交通状况
和历史数据之间的非线性关系。其中比较典型的一
个工作是文献［33］，在文中，他们提出了一种基于
神经网络的交通流模型，其目的是将其纳入实时自

适应城市交通控制系统。建模分为 2 个部分，首先，
交通流由局部神经网络在单个信号链路上建模; 其
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次，基于局部神经网络之间的通信，交通流量在广泛

的接口网络上建模。同时，基于模拟数据，文章也总
结了应用于交通流量建模的神经网络的潜力。
文献［34］比较和结合了 2 种典型的时间序列

预测方法: ANN ( artificial neural network ) 和 AＲI-
MA。在 ANN模型中，过去的事件能够被分析并且
模式能够被推断出，利用这些模式就可以进一步预

测出未来的交通流量。该工作指出了，在 AＲIMA
或 ANN模型的传统结构中，通常都是假设先前的模
式将会被延续到未来的交通行为中，但是如果这个

假设不成立，则预测效果将会不佳。因此，该工作引
入一种判断调整机制来影响纠正少量和不规则的未

来事件。实验证明判断调整技术有助于减少预测误
差。此外，ANN 和 AＲIMA 结合的模型明显优于他
们各自的基础模型。与其他研究不同的是，该工作
指出了 AＲIMA模型优于 ANN模型。

3． 2 多模式预测模型

对于多模式预测方法，研究者在原来的时间序

列数据基础上增加了空间信息或周期性信息。这是
因为在交通流中邻近的交通流数据存在着一定的关

联性，如在交通路网中道路上游的交通流量往往决

定着下游的交通流量，而当交通流量较大时，下游交

通流量又会反过来影响上游交通流量［34］。因此，单
靠时间维度上的预测模型往往会忽略空间上的特

性，导致交通流数据信息的缺失，使得预测准确率下

降。故有效地利用时空特性能够得到较好的预测性
能，相应的预测模型为

ws1，t … ws1，t +d

 
wsj，t … wsj，









t +d

= f

ws1，t －h … ws1，t －1

 
wsj，t －h … wsj，t －



















1

( 12)
( 12) 式中: si 表示第 i 个预测位置; d 表示预测区间
的长度; h 表示历史数据的长度。这样的数据表现
形式即为矩阵流数据。
典型的多模预测方法是 Van Lint 等［35］提出的

状态空间神经网络，在基础的神经网络模型中加入

了空间信息，即路段各个截面的交通状态，以提高预

测的准确度。文献［36］分析了交通流量的天模式，
并确定天模式是否能够改善流量预测。另外，该项
工作比较了利用传统模型预测交通流量与减去天模

式残差后的流量的性能，发现后一种情况预测效果

有着明显的改善。
文献［37］提出了一种基于移动平均 ( moving

average，MA) ，指数平滑( exponential smoothing，ES) ，
AＲIMA和神经网络模型的交通流预测组合方法。
该方法将原始的交通流时间序列构造为以周为周期

的时间序列、以天为周期的时间序列以及以小时为
周期的时间序列，然后分别利用 MA，ES 和 AＲIMA
来对 3 个相关时间序列进行预测。最后将预测出来
的序列输入神经网络中得出最后的预测效果。该项
工作证明了组合模型在提高交通流预测方面可以带

来实质性的好处，同时多模式的预测方式提高了预

测的准确度。
文献［34］提出一个基于深度学习的端到端结

构的模型来预测城市区域中进客流和出客流。具体
来说，该方法利用残差神经网络来建模人流的时间

接近度、周期性和趋势特征。对于每个属性，他们都
设计了一个残差卷积单元分支，每个单元都模拟人

群流量的空间属性。该方法基于数据动态聚合了 3
个残差神经网络的输出并给不同分支和区域分配了

不同的权重。同时，该方法还加入额外的影响因子，
如天气和星期的影响，来进一步预测最终的人流量

以提高算法的鲁棒性和准确度。
表 1 总结了已有工作考虑的因素。

表 1 客流预测的相关工作
Tabl． 1 Ｒelated work on traffic prediction

考虑的因素 相关工作 解释

不同的周期性 文献［34］

天气 文献［39］

节假日 文献［29］ 周末与工作日的区别

特殊事件 文献［38］ 大型活动或事故的影响

道路结构 文献［35］ 道路上下游的影响

一天内的

周期性
文献［36-37］

一天的数据可

分成几个时间段

3． 3 笔者的工作

对于复杂的交通网络产生的交通流预测问题，

只依靠交通流时间序列的特征已经不能满足现在的

预测精度需求。大多数研究者会偏向提取交通流数
据的多个特征并加入其他相关信息以提高预测的精

度。当加入越多信息时，精度可以相应得到提高，但
是训练的复杂度也会相应变大，需要大量的计算时

间去完成一次预测。这无法满足实际的实时预测需
求。所以，研究者都尝试寻求一种均衡时间复杂度
和预测精度的方法。另一方面，现在的研究很多都
是基于单个站点或者小块路段，对整个交通路网的
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交通流的精准预测还比较困难。因此，能在解决复
杂度的情况下，完成整个路网的交通流实时预测，将

是交通流预测研究的一个重要进展。
笔者在这些方面也做了相应的研究。区别于以

往的向量形式和矩阵形式交通流预测算法，设计了

一个新型的交通流预测算法，能充分利用交通流量

的多模特性来提高预测准确度。具体来讲，针对复
杂的交通流数据，构建了一个不同于以往向量流或

矩阵流形式的数据模型( 张量模型) ，能够有效表征

交通流数据的多模特性，充分利用数据中所包含的

空间信息、周期信息以及时间变量信息。利用张量
分解技术挖掘交通流张量的多模特性，以证明张量

模型的有效性和可靠性，为进一步预测提供理论分

析。对于交通流量预测问题，笔者将其视作张量填
充，即利用张量中已知数据对未知数据进行预测。
我们的模型主要是针对大客流预测，因此，本文中将

其称为大客流张量模型。
我们在上海地铁数据上评估了大客流张量模

型，并与已有的数学模型( AＲIMA，SAＲIMA) 和机器
学习模型( SVＲ，NN，LSTM) 进行了比较。
选用平均绝对百分比误差 ( mean absolute per-

centage error，MAPE) 和平均绝对误差( mean absolute
error，MAE) 作为评估指标。实验结果如表 2 所示。
表2中第2列是正则化的MAE，可以看到大客流张量
模型比已有性能最好的 SＲIMA模型仍然低 34%。对
于 MAPE，张量填充模型也提高了 1． 04% ～27． 78%。

表 2 预测性能对比
Tab． 2 Forecasting performance

模型 MAE MAPE /%

大客流张

量模型
1． 00 8． 65

SAＲIMA 1． 34( + 34% ) 9． 69( + 1． 04)

LSTM 2． 32( + 132% ) 12． 47( + 3． 82)

历史平均 1． 90( + 90% ) 14． 61( + 5． 96)

NN 1． 53( + 53% ) 15． 59( + 6． 94)

AＲIMA 3． 74( + 274% ) 25． 40( + 16． 75)

SVＲ 4． 94( + 394% ) 36． 43( + 27． 78)

4 城市公交系统突发客流早期预警
城市地铁中的突发客流是指短时间内聚集大量

的乘客，这会给交通系统带来不良影响并诱发踩踏

事件发生。对突发客流早期预警可以使城市管理部

门提前做出应急准备，防止紧急事件发生。目前城
市地铁管理系统仍然缺乏有效的预警工具［39］。
针对交通( 乘客) 流量已有很多相关研究，然而

更多的研究专注于交通流量短时预测和交通流量监

控。交通流量短时预测方法对于常规交通 ( 乘客)
流量有较好的性能，然而对于突发交通( 乘客) 流量

预测精度较差。交通流量监控方法仅对当下的情景
做出感知，并假设当前的情况能够对短期的将来情

况提供最好的估计，然而这一假设不适合突发交通

流量。已有研究缺乏针对突发交通流量的早期
预警。
以上研究方法已在许多研究问题中应用，例如

交通系统客流量、高速公路车流量、区域人群流量。
相关研究运用了多种数据源，例如公交卡交易数据、
GPS轨迹数据、视频监控数据等。
下面将具体分析现有交通流预测方法。

4． 1 短时预测方法

短时预测多使用数学模型挖掘模式，再根据捕

捉的模式预测未来的交通流量。Wei 等［40］使用一
个包括经验模态分布和反向传播神经网络的混合模

型预测地铁系统中的乘客流量。Li 等［41］提出了多
尺度径向基 ( multi scale radial basis function，
MSＲBF) 网络预测特殊事件场景下的客流量。Sun
等［42］提出了混合模型 ( 小波支持向量机) ，把客流

量分解成不同频率的流量序列，并针对各自特征分

别建模预测地铁系统中的客流量。
针对城市中的区域人流量，也有相关的短时预

测研究，例如文献［34，43-44］使用 GPS 轨迹数据利
用深度残差网络等模型建模预测城市每个区域的进

出人流量。Zhang 等［45］使用移动终端 ( 手机) 采集
数据，提出了一个混合模型预测城市区域的人群

流量。
对于高速公路车流量的短时预测，也有一些相

关研究。Abadi等［46］利用交通数据提出了一个基于
自回归模型算法预测交通网络中所有路段的车流

量。Lv等［47］提出了一个基于深度学习的车流量短
时预测方法，该方法同时考虑了时间和空间的相关

性。Hou等［48］则关注一城市工作区的车流量预测。

4． 2 监控方法

很多研究专注于对交通系统客流量、区域人群
客流量、高速公路车流量的监控。

Liu等［49］使用视屏监控数据，利用计算机视觉、
数字图像处理等技术来监控客流量，以防止踩踏事
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件的发生。同时利用 GIS ( geographic information
systems) 技术提出了一个客流监控算法，该算法可
以动态地展示城市交通网络中实时的客流量分布，

并刻画其变化趋势。并分析不同指标的适用条件和
使用范围，最后提出客流预警阈值方面的参考建议。

Liang等［50］对上海的一条老街的人群流量进行
监控，并通过图像处理方法使用视频监控数据计算

不同时间段的人群客流量。Xu 等［51］提出了一个考
虑多因素的区域人群流量监控方法，考虑区域人群

密度、区域人群更迭速率、区域进出人流比、平均速
度等多因素对大型商业区的人群流量进行监控。

Quinn等［52］使用视频监控数据对道路的车流量
数据进行监控，提出一种基于概率推理的方法来使

交通监控的标准方法变得更加健壮。此外该方法可
以不需要进行车辆分割过程，将交通道路视为流体，

并估计流量，而不是跟踪单个车辆。该方法即使在
有噪音的情况下也可以准确地监控交通流量。
在以上的监控方法中，当流量超过了阈值系统

会发出报警。但是这些方法可以做到实时监控却难
以提前发出报警，而突发交通流量多是很短时间之

内发生的，因此，监控方法难以给城市管理人员足够

的准备时间对突发交通流量采取措施。

4． 3 早期预警方法

有关交通流量早期预警的研究较为有限。Zhou
等［53］设计了一个新颖的方法可以提前预警某区域

的大量人群。他们利用百度地图中查询数量与定位
用户数量之间的强相关模式，发现当某地址有大量

的查询数据时，一段时间后往往会有大量人群聚集，

并基于此提出区域人群早期预警模型。但他们的工
作集中在固定区域的人流预测，而不适合轨道交通

系统中的客流。
表 3 是对以上工作的总结。

4． 4 笔者的工作

我们定义了交通系统突发客流早期预警问题，

针对突发客流，希望能够实现以下 2 个目标。
1) 提前告警。提前足够长的时间发出公共交
通系统中突发客流即将到来的告警，使城市管理相

关人员有足够长的时间采取措施做出防范。
2) 定量预估。在发出预警时或其后的一段时
间内，作出对突发客流峰值时间、峰值数量的预估。
然后我们对公交卡刷卡数据进行了初步探索，

不仅对客流量( 进客流) 进行了分析，也同时也考虑

了出客流，进出信息可以通过交易金额来推断。图

3 展示了“上海体育场”地铁站某一天的进出客流
量，浅色线为出客，深色线为进客流。如图 2 所示，
我们得知，有一场足球赛于当天 17: 00—18: 50 在该
地铁站附近举办，这是导致突发客流的原因。

表 3 交通早期预警相关研究
Tab． 3 Ｒelated work about early warning on traffic

研究
方法

研究问题 数据源

短期
预测

交通系统客流量 公交卡交易数据［40-42］

区域人群流量
GPS轨迹数据［34，43-44］

移动设备数据［45］

高速公路车流量
交通流量仿真数据［46］

高速公路车流量数据［47-48］

监控

交通系统客流量
监控视频数据［49］

公交卡交易数据［54］

区域人群流量 监控视频数据［50-51］

高速公路车流量
高速公路车流量数据［55］

监控视频数据［52］

早期
预警

区域人群流量 电子地图查询数据［53］

图 2 上海体育场地铁站的进出客流量
Fig． 2 Passengers of Shanghai stadium

可以看到，在当有大型活动举办时，离举办场馆

较近的地铁站的进出客流量在活动前后有 2 个“尖
峰”—异常出客流量和突发进客流量。通常情况
下，前者持续时间较长，峰值通常较小，对交通系统

几乎没有负面影响。相比之下，后者在较短的时间
内有非常高的峰值，并可能对公共安全造成危害。
此外，两者之前通常有 2 小时以上的延迟。
由此可见，如果仅靠历史客流信息结合数学模

型很难提前预知突发客流( 深色线) 。但是，考虑了
出客流信息以及人群行为之后，可以较明显地看到
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突发客流的模式，并基于此提出突发客流早期预警

框架。
笔者的框架考虑了宏观乘客流量和微观个人出

行行为。它由 2 个模型组成: 异常流量检测告警模
型和突发流量峰值估计模型。异常流量检测告警的
目标是通过弹性滑动窗口在线检测异常出客流量，

基于移位小波树( shifted wavelet tree，SWT) 的时间
序列模型［56］。当检测到异常出客流量时，进行告
警，提醒未来一段时间可能会有大量突发的客流。
同时，突发流量峰值估计模型开始计算即将到来的

突发客流的峰值时间和峰值数量。突发流量峰值估
计模型使用多元回归模型计算峰值时间，并结合流

量预测模型和物理模型所组成的混合模型来估计峰

值量。
笔者使用上海市 2015 年 4 月的公卡交易数据

评估笔者的框架和模型。正则化的实验结果如表 4
所示。使用了 3 个典型地铁站来对笔者的模型进行
评估，并与其他代表性模型如 SAＲIMA，SVＲ，NN 进
行比较，选用 ＲMSE ( root mean square error) 误差作
为评估指标。从表 4 可见，其他模型峰值 ＲMSE 误
差是笔者模型的 1． 28 ～ 14． 58 倍。

表 4 峰值流量预估的 ＲMSE
Tab． 4 Normalized ＲMSE of peak volume prediction

我们的模型 SAＲIMA SVＲ NN

上海体育馆 1 14． 58 14． 68 11． 38
上海体育场 1 8． 87 8． 70 8． 79
中华艺术宫 1 1． 36 1． 33 1． 28

5 结束语
笔者调研了面向公共安全的时空数据挖掘的研

究进展，并针对 2 类数据集，分别介绍了基于个体移
动模序异常的大规模活动识别、城市有轨交通网络
短时客流预测以及城市公交系统突发客流早期预

警，同时介绍了笔者的最新研究进展。公共安全管
理对城市的发展和市民生活无比重要，利用时空数

据可以真切地感知并预警潜在的危险事件，因此该

研究具有重要的现实意义。
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