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摘要：通过新的大数据来源诸如手机通信记录、智能卡数据以及社交媒体地理编码记录，可以前所

未有地观察和了解出行行为的细节。尽管有如此庞大的大数据来源，但在规划实践中使用的交通需

求模型，其数据源仍大多来自交通调查和人口普查等传统方法。对近期利用大数据研究交通行为，

以及使交通规划师可以进行假设情景分析的交通需求模型的最新进展进行梳理。从出行识别到出行

活动推理，回顾和分析现有数据分析方法，这些传统方法使收集到的出行轨迹信息能响应交通需求

模型。未来的研究应该侧重将概率模型和机器学习技术应用于数据科学。设计这些数据挖掘方法是

为了处理由手机移动追踪数据衍生的零散和掺杂偏差的数据的不确定性。此外，这些方法还适用于

将不同的相关数据组整合到一个数据融合方案中，以便用出行日志信息丰富大数据。总之，建模知

识已经在交通运输领域发展成熟，因此强烈建议在交通规划方面应用数据驱动方法时应建立相应领

域专业知识的基础。这些新的挑战呼吁交通模型师和数据科学家之间的多学科协作。
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Abstract: New Big Data sources such as mobile phone call data records, smart card data and geo-coded so-

cial media records allow to observe and understand mobility behaviour on an unprecedented level of detail.

Despite the availability of such new Big Data sources, transport demand models used in planning practice

still, almost exclusively, are based on conventional data such as travel diary surveys and population census.

This literature review brings together recent advances in harnessing Big Data sources to understand travel

behaviour and inform travel demand models that allow transport planners to compute what- if scenarios.

From trip identification to activity inference, we review and analyse the existing data-mining methods that

enable these opportunistically collected mobility traces inform transport demand models. We identify that

future research should tap on the potential of probabilistic models and machine learning techniques as com-

monly used in data science. Those data-mining approaches are designed to handle the uncertainty of sparse

and noisy data as it is the case for mobility traces derived from mobile phone data. In addition, they are

suitable to integrate different related data sets in a data fusion scheme so as to enrich Big Data with infor-

mation from travel diaries. In any case, we also acknowledge that sophisticated modelling knowledge has

developed in the domain of transport planning and therefore we strongly advise that still, domain expert

knowledge should build the fundament when applying data-driven approaches in transport planning. These

new challenges call for a multidisciplinary collaboration between transport modellers and data scientists.
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00 引言引言

在人们通过移动电话、公共交通智能卡

或者全球定位系统支持的设备获取出行数据

之前，构建交通需求模型生成大规模甚至全

民样本困难且昂贵。这些模型的目的不仅是

为了复制相关精度的实际交通流，还包括应

用假设场景来评估不同基础设施开发决策的

影响。

尽管有新的大数据来源，但在规划实践

中使用的交通需求模型，几乎完全是基于交

通调查和人口普查等传统数据。在过去几十

年里，随着计算能力的成倍增长，所应用的

统计模型变得更加复杂，最重要的变化是从

基于出行的模型到基于活动的模型的进化：

基本模型构架保持不变，用覆盖一个小样本

人群的出行调查推算实际人口的出行情况。

通过新的大数据源，如手机通话记录、

智能卡数据和社交媒体记录的地理编码，观

察和理解前所未有的交通行为的细节。但是

简单的观察对于规划目标没有特别的帮助。

考虑到是在假设情景中进行预测，我们需要

将大数据中包含的信息置于假设背景中理

解，以使大数据信息能适合于交通需求建模

框架，并预测交通需求模型。

本文回顾了近年来利用大数据分析交通

行为领域的最新进展①，并介绍了可以预测

假设情况的交通需求模型。为此，首先介绍

最新的交通需求模型的基础，包括最新的基

于个体的方法。

本文聚焦于利用相关大数据的研究，重

点研究与交通需求模型直接相关的方法和工

具包，因此不包括那些从大数据源获得实时

分析的方法。本文的目的是从方法论角度全

面梳理大数据如何提高对出行的理解以及如

何应用于交通需求模型。基于此，确定了各

种方法的优点和缺点及其在交通预测模型中

的适用性。本文得出的结论不仅包括对应用

大数据建模的描述，还提出了弥补研究不足

的技术要求。

11 交通需求模型和出行数据交通需求模型和出行数据

11..11 交通需求模型交通需求模型

交通需求模型通过预测不同交通和土地

利用方案的影响情况 [1]为决策制定提供支

持。有两种交通需求预测方法：1)集计模

型，将交通需求定义为小区间的集计交通

流；2)基于个体的模型(agent-based model)，

在整个模型中保留个体层面的出行需求。

11..11..11 经典的四阶段法经典的四阶段法

20世纪60年代引入四阶段法需求模型[2]。

最初被描述为基于出行的模型，其目的是预

测不同交通方式、交通线路在任意两个OD

小区之间的出行次数。第一步出行生成是每

个小区产生和吸引的出行估计次数。第二步

出行分布是连接起点和讫点之间的出行量，

以及它们被吸引到哪里。第三步方式划分决

定了每次出行的交通方式，如汽车或公共交

通。第四步是预测每次出行会选择的路线，

并模拟拥堵引起的交通延误。由于这种延误

不仅影响交通方式和路径的选择，还影响区

域选择行为，通常包括步骤二、三和四的反

馈与循环。四阶段法的建模数据要求包括家

庭出行调查信息、人口普查信息和交通网络

信息。

11..11..22 基于活动的模型基于活动的模型

20世纪 90年代初以来，基于活动的模

型被认为是优于四阶段法的选择，避免了四

阶段法的固有局限性。为了解基于活动的模

型的重要性，文献[3]强调四阶段法在本质上

是集计的，即测量单位不是个体，而是来自

任何特定小区的出行。此外，四阶段法在如

何使用不同子模型的行为参数上缺乏稳定性

和一致性。而且，当涉及交通需求管理政

策，如出行定价政策的评估时，四阶段法的

独立性假设经常被视为致命缺点。

基于活动的模型的基本原理是理解出行

需求源于参与活动的必要性。基于活动的模

型的目标是预测每个个体在受到时间和资源

制约的前提下，一定时间周期内的活动次

数、顺序和类型。然而，基于活动的模型允

许在空间上对交通需求进行分解描述，通过

路径选择和交通仿真，这种交通需求通常会

再次集计成所谓的OD矩阵，以描述在任意

两个起讫点之间的出行次数。这种限制起初

是由于模型缺乏模拟交通的相关空间范围，

即全天时段整个城市或区域，但是如今仍旧

适用于基于交通仿真的计算要求。

除了与四阶段法相同的数据要求外，基

于活动的模型还需要一种额外的输入数据，

即在单个家庭和个人层面的“虚拟人口”以

及代表地区利益的实际人口数据。这种虚拟

人口包括一系列社会人口属性，可被用于交

通需求建模过程中。此外，对于虚拟人口中

的每一个个体，都有一个完全描述性的日常54
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活动计划，包括工作或教育等日常活动的

地点。

用于交通战略规划的基于个体的模型通

常从基于活动的建模方法中获得交通需求，

基于受到交通网络及其属性约束的系统 [4]，

采用微观和完全动态的交通仿真模拟个体的

个性化需求。

最初，TRANSIMS[5]发展成为第一个大

规模用于基于个体的交通模型的建模工具，专

注于取代集计的交通分配方法，之后基于个体

模型的实现和最新的发展，如 MARSim[6]，

SimMobility[7]， SimAGENT[8] 按 照 出 行 方

式、时间、目的地和活动调度进行不同程度

的整合，形成了一致性的建模框架。这一综

合框架使得在整个建模过程中可以非集计的

形式模拟交通需求。除了增强行为一致性

外，还允许对现代交通需求的管理工具进行

建模和分析，如基于时间或需求定价，以及

共享汽车和自动驾驶等新的交通形式。

多元个体建模(multi-agent-based modelling)

建立在大规模独立个体的基础上，他们执行

自己的决策，并与其他个体、环境相互作

用。对于个体，一个初始的日常活动计划需

要用活动的位置、时间、开始和结束时间以

及两个活动间行程，包括交通方式和交通线

路精确描述。

在正在发展的几个基于个体的交通模型

中，MATSim以一个特殊的作用被认为是目

前应用最为广泛的模型。MATSim可以在一

个协同进化的学习循环中集成广泛的决策维

度，但是受限于模块化框架，它也只能用于

交通仿真，并与其他基于活动的出行需求模

型结合使用。

11..22 用大数据描述出行用大数据描述出行

随着移动设备和定位传感技术的普及，

精确的地理位置数据代表着巨大且不断增长

的大数据集。以交通规划为目的，基于非集

计的活动模型，本文仅局限于从个体获取出

行数据的相关研究。对个体数据轨迹感兴趣

是因为它可以提供关于交通方式更准确、更

有趣的视角。除此之外还包括由基础设施检

测器记录的出行信息，这些检测器记录了某

些交叉口的交通量(如线圈检测器、视频车

辆检测系统和ERP系统)。

智能卡自动收费(Smart Card Automated

Fare Collection, SC-AFC)系统和移动电话网

络在城市中的设置覆盖面广，是本文研究的

重点。两者可归类于大规模随机出行检测

器，能以前所未有的规模和详细程度提供对

城市动态和人们活动的观察。此外，两者还

拥有一个优势，即无须额外的基础设施收集

出行信息，因为其本身就是为了收集公共交

通费用并允许移动通信网络使用。

其他的数据集可作为补充数据，如GPS

数据、特征点(Points of Interest, POI)、土地

利用、人口普查和交通调查数据。正如文献

[9]提到的，补充数据集有三个目的：1)验证

基于大规模出行检测器数据的分析结果；

2)明确缩放因子，将结果扩样至总体样本；

3)增加城市空间信息以获取更深层次的结果。

22 智能卡数据智能卡数据

SC-AFC系统应用于世界各地的许多公

共交通系统中，并持续被公共交通运营商使

用。公共交通系统引入智能卡的主要目的是

利用其灵活性和安全性进行收费。任何(时

空)转换产生的信息很快就成为交通和城市

规划的丰富数据源。从公共交通客流分析到

OD矩阵创建，智能卡数据(为城市动态和出

行方式)提供了城市公共交通的洞察视角。

下文将介绍从重建个体出行到 OD 矩阵预

测，如何利用智能卡数据及使用基于个体的

建模方法进行交通规划。

22..11 个体出行的重建个体出行的重建

SC-AFC系统的实施取决于城市及其票

价政策。阿姆斯特丹、悉尼和新加坡等城市

根据公共交通出行的总里程收取车费，而不

管是使用公共汽车还是火车。这就要求乘客

上车、下车或者换乘时刷卡。然而，伦敦、

旧金山等城市则实行非阶梯票价，即无论在

哪里上下车，全线票价相同，因此乘客上下

车只需要刷一次卡。在任何情况下，为进一

步分析人们的出行活动，挖掘智能卡数据的

主要挑战在于重建个体出行。

22..11..11 预测下车站预测下车站

由于 SC-AFC 系统只要求验证上车站，

因此第一步是预测下车站。一般来说，可以

基 于 两 个 明 确 假 设 使 用 出 行 链 (Trip-

Chaining)算法推断下车站[10]。第一个假设是

在出行结束后，出行者将回到之前下车站；

第二个假设是在一天结束时，出行者将返回

当天第一次出行的上车站。

针对文献[10]提出的初始概念，一些研
55
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究对其进行了改进。文献[11]将这一概念扩

展至轨道交通和公共汽车的换乘线路中。文

献[12]尝试整合第二天甚至一周的出行方

式 ， 以 补 充 魁 北 克 市 (Quebec) 加 蒂 诺

(Gatineau)公共交通系统的信息缺失。文献[13]

提出了一种利用时间约束而非距离约束的多

方式公共交通的预测方法。在这些研究中，

个体出行重建的成功率从66%提升至80%。

此外，文献[14]提出了基于概率无向图

模型 (undirected graphical probabilistic model)

通过智能卡数据重建个体出行的方法。该文

献提出了一种集成学习方法，将费用、地理

空 间 和 时 间 空 间 (geospatial and temporal

spaces)结合起来，从而推断出一系列关键领

域特定的约束因子。通过使用在这些约束条

件下的半监督随机算法，可推断出确切的上

下车站，即使存在未知信息的交通记录。只

有 10%的出行有明确上下车站数据，超过

78%的出行存在上下车站信息缺失的情况。

这项工作的实用性不仅仅是重建仅有出行起

点的出行过程，而且是一个通过智能卡刷卡

记录恢复个体出行历史的系统方式。这个预

处理阶段可以有效地支撑后期交通需求模型

的构建和分析。

33..11..22 阶段阶段、、行程和行程和ODOD

确定下车站后，个体出行重建的第二步

是推断这个下车站是否是最终目的地(即行

程结束)，或只是一个多阶段行程的一个阶

段(即换乘)。常见的识别方法是利用时间法

则。例如，文献[13]使用 30 min 的时间法

则。如果一个人在某一个特定地点停留超过

30 min，即可认为该地点是目的地。在伦敦

的案例中，时间阈值取决于交通方式，即地

铁换乘公共汽车为20 min，公共汽车换乘地

铁为35 min，公共汽车间换乘为45 min[15]。

只有智能卡数据才能获取时空维度上的

个体活动，这就限制了识别个体活动的渠

道，因为一天的行程不全都是使用公共交

通。文献[16]描述了公共交通出行一致性概

念的局限性，一致性意味着同一个人通过公

共交通到达活动地点，那么就必须通过公共

交通结束此次行程。然而智能卡数据不能记

录公共交通以外的其他交通方式，通过分析

最后一段行程的下车点和接下来一段行程的

上车点能明确识别是否为统一的交通方式。

这就可以确定在两段行程之间是否还采用其

他交通方式，如出租汽车、小汽车或者步行。

以新加坡的一个典型工作日为例，文献

[16]发现在智能卡数据中记录的不只有一次

行程的人群，90%的出行开始于上一次下车

点1 km范围内。这说明：1)大多数公共交通

出行者在多次公共交通出行之间并不会使用

其他交通方式，因此他们的出行链较连贯；

2)有可能一个区域只存在特定种类的活动。

一旦个体出行被重新构建到已知的起讫

点上，应用程序就可能把这次行程加入公共

交通OD矩阵。针对那些无法重建的行程，

建立扩展因子是典型的解决方案。文献[13]

显示了如何在没有目的地的前提下为智能卡

数据构建扩展因子，以及推测没有起点或者

刷卡记录的数据分布规律。对于前者，假定

行程的分布与其他相同起点的行程一样，而

对于后一种情况，假定行程的分布只与他们

的时间分配有关。

22..11..33 初级活动鉴定初级活动鉴定

通过进一步研究公共交通稳定出行可以

增强对可能的活动地点的解释。文献[17]提

出了一种基于规则的直接分类方法，包括卡

片类型信息和行程的时间属性。工作目的对

应成人卡，指活动时间超过 2 h且活动前的

出行不是当天的最后一项行程。上学目的对

应学生或者未成年人的卡片，指活动时间超

过 5 h 且该活动也不是当天最后一项活动。

最后，回家目的指活动结束后的出行是当天

的最后一项行程，其他的行程将被分配到其

他活动目的。

文献[18]是最新的基于规则的研究。该

研究包括一项空间规则，通过预先识别用户

家庭所在车站判断基于家的出行频率和出行

距离。基于此，研究扩展了文献[10]的假

设：1)一天中，最后一段行程的终点站通常

与第一段行程的起点站一致；2)第一段行程

的起点站通常与前一日最后一段行程的终点

站相同；3)对于大多数乘客来说，第一段行

程的开始和最后一段行程的结束都在家附

近。通过这些假设，研究构建了一个运行平

均算法，称之为基于中心点的检测算法

(center-point based detection algorithm)。该算

法的主要优点是操作简单且方法稳定，从某

种意义上说，它可以识别一天出行一次的用

户的家庭所在车站(例如不稳定出行)。

尽管被认为是一个简单的操作，但是当

试图扩展约束条件时，基于规则的活动计算

效率变得低下，更不用说在详细规则中需要

手动操作时的效率。此外，结果的准确性可

能会受影响，特别是在识别其他如工作和次56
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要活动等更为灵活的活动模式的情况下。通

过引入概率(选择)模型，可以改进这种严格

分类的缺点。

文献[16]提出了一个以活动持续时间、

活动开始时间和土地利用作为效用变量的多

因子Logit模型，以匹配离散选择空间，包

括工作活动、家庭活动和其他活动等目标。

分段线性函数是构建模型的实用工具。对于

活动持续时间和启动时间，利用当地交通调

查信息对效用函数进行校准，而对于土地利

用，校准信息依靠来自城市规划部门的总体

规划。

文献[19]提出了另一种概率模型方法，

建立一个连续空间模型来确定家庭和工作地

点。研究引入了一个得分函数，通过对一组

受过训练的使用者进行逻辑回归和标定得

出。与文献[16]类似，家庭和工作地点标签

主要是由与事件相关的时间因素确定。然

而，两种概率模型方法之间的主要区别不

在于他们是否选择离散或连续空间，而是标

定过程中迁移学习方案 (transfer learning

scheme) [16]使用多源数据 (居民出行调查)，

传统学习方案使用单一来源被标记的数

据子集[19]。

最后，文献[20]呈现了概率模型在无监

督模式下接受训练(即没有标记的例子)的情

况，以识别智能卡记录的活动模式。文献通

过提出一个连续的隐藏马尔科夫模型

(Hidden Markov Model, HMM)，发现 8 个集

群被按照家庭活动和家以外活动描述为不同

的模式，其内部结构的释放概率是一个混合

高斯模型。这个模型的优点在于不仅能找到

新的观测对象在集群中的成员关系，还能生

成活动链来构建虚拟人口。虽然该模型展示

了在出行数据中发现活动模式的方法，但是

如果只想获得基本活动，那么就不清楚其基

于规则方法的区别(如文献[8]的实际优势)。

对活动预测结果进行完全验证几乎无法

做到，因为在智能卡记录总量中，这需要个

体拥有完整的行程信息。由于这个原因，用

部分验证来确定模型的准确性。例如，一种

常见的方法是将识别的热点区域数据得到的

结果，直观对比家庭出行调查和人口普查[14]。

22..22 基于个体的交通模型与仿真基于个体的交通模型与仿真

智能卡数据的非集计特点体现为基于多

元个体的交通模型的适当输入。假设每个独

特的智能卡信息代表一个个体，交通需求可

以直接从智能卡数据中获取。

文献[21]在阿姆斯特丹和鹿特丹第一次

尝试实施基于个体的公共交通微观仿真。仅

仅基于智能卡数据，工作的主要挑战是个体

活动计划的生成。研究聚焦于同一个通勤者

连续几天基于家的出行模式。工作和家庭所

在车站被认为是工作日期间使用最多的两个

车站，周末期间家庭所在车站客流量最大。

智能卡身份信息并不与这一模式完全吻合，

但通过在出行中间站引入虚拟活动来重建某

个特殊日的活动链，以描述当天的交通需

求。最后，对于高度不规则的交通模式，每

一次出行都会单独生成。

生成虚拟人口的过程受到各种制约，主

要是建模过程中的各种假设。未来研究的机

遇在于通过更准确、更有效的实际交通需求

来确定出行目的和社会人口特征。为此，可

将对智能卡数据的长期观察看作是应用现代

数据挖掘技术来推断额外信息的机会。沿着

这个思路，文献[22]探索了如何将特征行为

(eigenbehaviours)的概念 [23]应用于推导时空

模式。

使用智能卡数据进行仿真的另一个挑战

是将公共交通工具与其他交通方式(如小汽

车)之间潜在的相互作用进行建模。最近，

文献[24]的一项研究为新加坡公共交通开发

了一种简化的基于个体的交通仿真。不同于

文献[21]，在连续两个车站间，通过一个随

机公共汽车速度模型 (stochastic bus speed

model)取代MATSim队列模型来解释与私人

小汽车的相互影响。该模型根据一个多项式

回归模型拟合，假设车站到车站的运行速度

遵循正态分布[25]。正如文献[26]指出的，在

交通网络中决定小汽车速度的各项参数不仅

与(从智能卡数据中获取的)需求有关，还与

网络描述中的地理信息有关。为说明仿真框

架中存在的停留时间的易变性，他们考虑了

文献[27]研究的模型。

以简化的交通仿真方案为例，说明机器

学习如何替代MATSim模型。智能卡记录的

统计数据是用来训练模型的，而不是从多元

个体仿真中获得公共汽车出行时间。结果不

仅大大提高了仿真时间，而且使仿真系统网

络的重新设计成为可能。尽管如此，仍有一

些限制因素需要解决，例如轨道交通轨迹

的重建，对步行、等待和换乘活动更好的

表达，这些活动并不能直接从智能卡数据中

获取。 57
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33 手机数据手机数据

无论 GSM，CDMA 还是 LTE，移动网

络需要手机和蜂窝网络之间进行定期和频繁

的交互信息(例如脉冲信号)。为了给用户提

供服务，移动网络需要频繁的对手机进行定

位，即使手机处于待机状态。通过附近的基

站计算用户的位置，这一结果的精度相当于

在市区几百米范围内的基站覆盖的大小。通

过网络触发和事件触发更新手机定位信息。

网络触发定位更新发生在：

1）手机连接到蜂窝网络；

2）在两个不同区域之间进行呼叫和移

动(例如切换)；

3） 待机并移动到属于新位置区域

(Location Area, LA)的网格；

4）当相关计时器已经结束，则网络进

行调查(例如定期位置更新，通常每2 h更新

一次)。

时间触发定位更新发生在下列情况：

1）拨打或接听电话时；

2）使用短信服务(发送和接收)；

3）用户连接到互联网(如浏览网页或发

送电子邮件)。

由此，从移动网络中获取的位置更新数

据构成了日常活动和交通模型的潜在信息来

源。与家庭调查相比，手机数据提供了大样

本量和长时间的观察周期，而成本可以忽略

不计。然而，人们必须克服处理移动电话轨

迹以应对出行重建的挑战，因为这类数据流

中包含的信息的空间分辨率和时间分辨率都

很低。具体而言，位置估计值的精度取决于

给定区域内的基站的分布，而位置更新的频

率则取决于用户的使用情况。因此，普遍的

挑战是如何从稀疏和杂乱的监测数据中提取

人们出行的丰富语义(例如出行目的)[28]。

33..11 手机数据挖掘通道手机数据挖掘通道

文献中出现的第一个方法是根据话单数

据(Call Detail Records, CDRs)生成基于出行

流的OD矩阵[29-31]。由于OD矩阵是通过捕捉

来自不同交通分析小区的突发流产生的，而

不是个体出行重建过程，这些方法不符合个

人活动的需求。此外，文献[32]讨论如果手

机数据的空间分辨率低，前面的方法会存在

偏差。另外，它们并非用于处理移动电话原

始记录的偏差，如所谓的超音速跳跃

(supersonic jumps)或信号跳跃 (signal jumps)

(即离群值)。这些事件都是短时间内突发的

事件。虽然这种跳跃通常是系统固有的数据

偏差，但一些跳跃可能是由外部机制触发

的，目的是保护用户的隐私[33]。

由于上述原因，需要一条数据挖掘管

道，从移动电话位置更新中提取确切的个人

行程。首先，需要一个预处理阶段去处理偏

差测量和基站间信号跳跃。其次，个人行程

提取阶段，可以分割停留位置 (即活动片

段)，由此估计行程的开始和结束时间。第

三，活动或出行目的地推测阶段，用于估算

家庭、工作、学校等主要活动地点以及餐

饮、购物等次要活动地点。

33..22 预处理技术预处理技术

对于第一个目标，文献[33]对三种不同

类型的滤波器进行评估，以检测移动电话轨

迹 数 据 的 异 常 值 ： 递 归 原 生 滤 波 器

(Recursive Naive Filter)、递归超前滤波器

(Recursive Look-Ahead Filter)和卡尔曼滤波

器(Kalman Filter)。一方面，前两种主要表

现为低通滤波器[28, 34]。它们通过引入出行速

度的上限约束来消除较大的定位误差。因

此，可以通过每一对连续的点(递归原生滤

波器)或者每一个三合点(递归超前滤波器)计

算速度，并与特定阈值相比较。另一方面，

卡尔曼滤波器是重建轨迹的概率方法。结果

表明，在排除异常点的情况下，递归超前滤

波器的效果更好，并保持了轨迹的准确性。

虽然卡尔曼滤波器也消除了异常点，但轨迹

失去了准确性。然而，文献[35]通过使用高

斯混合模型来扩展现实挖掘数据库[36]的空间

分辨率，考虑到话单数据的低分辨率，需要

更复杂的概率滤波器来替代原生滤波器。

文献[36]提出了另一种专为处理手机数

据偏差开发的预处理技术。首先利用基于密

度空间维度的聚类方法解决基站间跳跃的问

题，以确定可能的停留点，包括来自基站间

跳跃数据的虚构停留点。然后，通过几乎相

同的时间戳识别出波动图。最后，通过选取

个人花费更多时间的集群，过滤掉震荡点

(例如虚构的集群)。这种方法可作为移动通

信数据的时间解决方案。

33..33 停留点提取停留点提取

基于时间规则(temporal-based rules)的研

究层面：文献[37]研究德国西南部一个地区

的位置区域更新情况。该算法提出的原则58
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是，如果用户在位置区域停留的时间比直接

穿过该区域所需的时间更长，那么用户在该

位置区域可能会开始或结束一段行程。为

此，研究提出了60 min原则，如果第一次登

入信息和最后一次登出信息的时间间隔大于

60 min，则认为该位置区域是一个停留点。

当然，由于提取的行程信息在一个大的位置

区域层面，而不是在基站区域层面，故该方

法受到一些限制。

基于距离聚类(distance-based clustering)

的研究层面：文献[34]提出一种基于从电

话、短信和互联网使用中生成的话单数据来

识别基站塔层面的出行的方法。在预处理阶

段，应用一个低通滤波器，以10 min一次的

采样率来解释信号的跳跃；应用一个低级别

的距离聚类技术，识别一个共同位置附近的

小波动，并理顺移动电话追踪轨迹。为了提

取停留点，对 1 km范围内的融合点进行基

于距离的聚类分析。集群的质心被定义为一

个虚拟位置，在最后一步中，通过将标识的

虚拟位置连接起来重建个人路径。然而，由

于一个虚拟位置可在一个临时事件中创建，

因此该方法缺乏对事件的可靠过滤。

基于频率聚类(frequency-based clustering)

的研究层面：文献[19]提出从时间分布稀

疏、空间低分辨率分布的话单数据中识别停

留位置的方法，认为被访问最多的基站是一

个人生活中的重要场所。文献没有使用时间

或空间聚类算法来获取这些位置，而是使用

手机基站访问数据。该方法包括应用集群引

导算法(cluster leader algorithm)，根据联系手

机基站的总天数对其进行排序。这种方法适

用于低分辨率的跟踪和长时间的观测。然

而，只有主要活动和一些次要活动地点可以

被识别。

时空聚类 (spatio- temporal clustering)层

面：文献[32, 38-40]利用时间和距离聚类技

术过滤经过基站的数据。首先，通过测量两

个相邻点之间的距离，并与距离阈值进行比

较(例如漫游 300 m)，从而在空间上进行分

组。其次，如果第一次和最后一次观察之间

的时间间隔大于时间阈值(例如 10 min)，则

认为可能存在停留。然后，潜在的停留点被

设置为集群中的质心。由于位置上的偏差，

在不同的观测日和不同的地理坐标下可能会

有多个潜在的相同位置。考虑到这一点，最

后不考虑记录的时间顺序利用聚类算法确定

停留区域。

同样，文献[41]使用了基于密度的聚类

算法(即漫游距离)，其 ε 参数取值为 100 m，

时间阈值为 5 min，以此过滤出通过点。与

基于频率的聚类算法相比，只要基于密度聚

类算法的时间分辨率不稀疏(例如数据集包

含网络更新数据)，时空聚类算法就能检测

到任何活动的位置。

行程验证(trip validation)层面：因为有

更多手机用户在出行行为中没有系统差异，

所以有必要对算法进行验证。例如，检测到

的地点数量与手机使用之间不存在相关性。

文献[32]根据手机使用频率将用户分为五

组，检查各组每天的日常出行情况，包括出

行次数、不同目的地的数量。通过比较上述

数据的频率分布，得出这些数据有相似模式

的结论。

活动开始时间和持续时间(activity start

times and durations)层面：确定停留位置后，

文献[28]接下来将预测到达时间，方法是计

算到达活动记录的最早值(即到达时间的上

限)与下限值的平均值，对上一个位置的最

后记录时间以及上一个位置与当前位置之间

的出行时间求和可预测时间下限。行程时间

被确定为连续的中心点之间的距离除以假设

的旅行速度。在预期的出发时间内执行相同

的过程，活动持续时间通过减去估算时间计

算得到。

文献[40]用另一种方法推断出活动的到

达、离开时间。文献建议使用从全国家庭出

行调查中得出的出行持续时间概率函数。为

工作日和周末构建 6 h出行分布和对应的出

行目的：基于家的工作出行 (home- based

work, HBW)、基于家的其他出行 (home-

based other, HBO)和非基于家的出行 (non-

home-based, NHB)。然后，在观察的时间窗

口中随机生成离开时间，得到对应的时间

(工作日、周末)和出行目的(HBW、HBO和

NHB)分布。

33..44 活动推测活动推测

在传统的调查数据中，活动目的由被调

查者提供，而在手机数据中，活动类型是设

定好的。此外，没有任何数据来源(交通调

查或者手机数据)能准确地确定出行目的地

的确切位置，但是这些精确的位置在一片区

域内。一般来说，我们可以在文献中找到分

布预测的两种不同的方法，即时间频率模型

和概率模型。 59
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33..44..11 基于时间基于时间--频率规则的活动推测频率规则的活动推测

推断背景信息例如位置函数或访问目

的，其直接方法之一是通过时间-频率规则

来推断。文献[32, 39-40]改进了文献[30-31]

在使用访问频率和时间数据识别工作、家庭

和其他地点的总体思路。一个用户的家庭位

置被定义为在工作日和周末 20:00 至次日

7:00之间最常观察到的停留点。然而，工作

地点被定义为在工作日 7:00—20:00 停留最

多的地点。由于有些人不工作，如果一些位

置每周访问不超过 1次，或者地点离家不超

过500 m(为了避免通过信号偏差识别出错误

的工作位置)，工作地点就会留下空白。另

一种变化[40]是工作地点被确定为用户从家庭

移动的最大距离的停留点，以此来识别夜班

工作。

33..44..22 基于概率模型的活动推理基于概率模型的活动推理

用于推断活动(出行)目的的时间-频率

规则是一种直接的方法，但是对某些群体可

能不适用。此外，它们仅限于在主要活动位

置的某些模式。通过概率模型推理是更可靠

的方法。概率方法用于处理观察中的不确定

性，并捕获模型解释变量之间的相互依赖关

系。这使其他相关数据集在模型中集成，例如

语义丰富的地理信息数据，以提高结果的准

确性，并允许对更广泛的活动类别进行分类。

推导概率模型的一个有力工具是概率图

模型 (Probabilistic Graphical Models, PGM)。

PGM是概率分布的图形表示，其中一个节

点代表一个随机变量，而连接阶段的边缘显

示它们之间的因果关系。通常以图中编码独

立和条件独立假设描述因子形式的随机变量

之间的联合概率。两个典型的概率图模型是

贝叶斯网络(Bayesian Networks，即有向的非

循环图)和马尔科夫随机场(Markov Random

Field，即无向图)。前者将联合概率分解为

条件概率分布，后者根据吉布斯分布(Gibbs

distribution) 和图中点集 (the cliques in the

graph)分解。在定义模型表达之后，下一步

是找到模型参数。可以通过以下算法得到：

最 大 似 然 估 计 (Maximum Likelihood

Estimation, MLE)、最大后验概率(Maximum

a Posteriori, MAP)或者贝叶斯推断(Bayesian

Learning)。例如，期望最大化(Expectation-

Maximization, EM)算法是一种迭代方法，当

模型依赖于潜在变量(即未被观察变量)时，

可以找到MLE或MAP。最后，在推理步骤

中，我们试图查询完整的联合概率，例如根

据观察所得的活动概率对新观测信息进行分

类。推理算法可以分为精确推理算法(如置

信传播、MAP 推理)和近似推理算法(如变

分法)。

1） 生成模型(generative models)。文献

[42]通过建立贝叶斯网络将出行分为五种不

同活动类别：家庭、工作、休闲、购物和其

他。模型中的解释变量包括：开始时间、持

续时间、每个停留位置以及当前和上一次活

动之间的转换概率。通过家庭出行调查对模

型进行标定，并进行逐步分类。首先区分家

庭、工作和其他出行；其次进一步将其他活

动分为休闲、购物或其他。该方法分类成功

率达到79.4%。

文献[41]采用输入-输出隐藏马尔科夫

模型(Input-Output Hidden Markov Model, IO-

HMM)，解释了话单数据的活动模式。IO-

HMM 不仅允许潜在变量(即不同的输出变

量)中包含多个观察值，而且还允许潜在变

量的识别不仅基于之前的活动还要基于一些

环境信息变化(即不同的输入变量)。为达到

这一目标，首先用 3.4.1节中定义的一组相

似的时间频率规则确定主要活动地点(家和

工作)，然后用 IO-HMM推断次要活动。模

型输入的信息代表向一个新活动转移的起始

点信息；因此，这些数据被定义为一天中的

某一时间、一周中的某一天以及工作时间的

累积变量。与此相反，模型的输出信息包括

向新活动转移时未能获取的信息：与家的距

离、与工作地点的距离、活动持续时间和该

地点以往是否被访问过。与文献[42]相反，

模型在无监督的情况下采用EM算法(例如不

用标签的案例)进行调试。确定8个不同的活

动集群：家庭、远距离出行、中等距离出

行、娱乐、买咖啡或等车(coffee/transport)、

个人事务、就餐或购物以及工作。

这两种方法[41-42]可以进一步被归类为生

成模型，因为它们用随机变量建立联合概率

模型。生成模型的一个重要好处是，它们不

仅可以用来对新的观察进行分类，还可以生

成样本和创建虚拟人口，从而进一步作为基

于活动的模型的需求输入信息。

2）判别模型(discriminative models)。判

别模型是无方向图，而不是模拟联合概率，

直接将 p( )Y/X 的条件概率建模。当我们只

关注观察到的特征的目标变量(例如活动)，

则有适用的模型。由于判别模型并不对特征

之间的关系进行模拟，这些模型允许包含更
60
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多重叠特征来完善分类任务。文献[28]提出

马 尔 科 夫 逻 辑 网 络 (Relational Markov

Network)，揭示手机数据中的活动时空结

构。MRN是马尔科夫随机场的扩展，它是

为关系数据库中的集体分类而设计的。值得

注意的是，文献[28]根据土地利用类型、活

动持续时间、开始时间的分布概率进行模

拟，求得这些活动之前是否被访问，活动是

否有一个特定位置，以及在检测位置只显现

出一个活动情况下的离散变量。该模型采用

无监督的方法进行测试，采用EM和拒绝抽

样(Rejection Sampling)方法进行推理，计算

土地利用和活动类型的后验分布。

文献[28]的结论是，由此产生的集群反

映了与传统调查数据吻合的出行链和活动调

度模式。此外，对比研究城市(波士顿和维

也纳)显示集群具有相似性。尽管如此，还

是有一些改进建议。首先，研究传统调查中

发现的活动集群与传统活动类型之间的关

系。其次，引入 POI 数据库进一步验证结

果。第三，将模型(例如基于个体的模型)预

测的交通量与实际交通量进行对比作为验证

步骤。

33..55 方式推演方式推演

从无处不在的计算设备推演交通方式是

不同研究面临的共同挑战。然而，多数建议

的方法都是基于手机的传感器，如GPS、加

速度计和陀螺仪，因为这些传感器可以进行

细微取样。不过，更广泛的分类只能基于话

单数据(细节调用记录)。这些方法通过预测

移动电话的速度并将其与交通方式相关联来

推断出行方式。例如，文献[43]使用出行起

讫点信息和旅行时间，将出行方式分成三

组：小汽车、公共交通和步行。首先，研究

过滤了数据集，只保留超过 3 km的出行和

更新位置频率超过 1 次·h- 1的用户。然后，

按照起讫点进行分组，再通过 k均值算法聚

类来划分出行方式。最后，用谷歌地图的出

行时间信息对结果进行验证。

虽然学术界对话单数据的关注主要集中

于活动(出行)目的估计过程，但是，随着智

能手机普及率的增长和更多细节信息可供使

用(即上网使用痕迹)，将出现能通过话单数

据找到特定出行方式或可以融合智能卡刷卡

数据等其他数据集的更可靠的算法。这种算

法将有助于理解影响方式选择的行为参数。

33..66 虚拟人口和基于个体的仿真虚拟人口和基于个体的仿真

使用手机数据满足基于活动的模型的数

据需求是交通规划中的一大希望。然而，目

前存在的挑战之一是发现充分利用移动数据

的真正益处，以更好的数据挖掘方法获取手

机数据和利用机器学习算法开发大数据驱动

的基于个体的仿真。文献[44-45]展示了一

项初步研究，该研究仅基于手机数据仿真

MATSim模型得到虚拟人口。然而，这一虚

拟方法存在缺陷，即研究中使用的话单数据

不足以代表真实的话单数据。

最新的智慧港湾(SmartBay)项目，尝试

基于个体的模型开展交通规划[46]。利用去除

隐私的话单数据构建旧金山湾区MATSim模

型。包括直接从话单数据派生出需求模型，

以及在个体模型人群中赋予特定的社交结构

从而模拟不同的出行目的地与方式选择。类

似于文献[19]提出的方法，以基于活动频率

的插补法来确定主要位置。基于人口调查数

据可估算调节过程中的修正系数，其中涉及

综合区点插值方法[47]和一种优化的迭代比例

拟合结果。与原有湾区都市区交通需求模型

比较发现，城市的发展变化十分明显，尤其

是硅谷 IT部门的快速成长导致城市就业分配

的巨大变化。

智慧港湾项目目前正在推进，未来计划

包括文献[41]提到的为推演次要活动设计的

生成模型，结合机器学习工具对同一次活动

的目的地选择建立扩展模型，并在方式选择

中引入社会影响。

44 讨论讨论

44..11 大数据驱动下基于个体的交通规划大数据驱动下基于个体的交通规划

建模建模

传统的交通预测数据来源于家庭出行调

查，该调查具有不可否认的价值。它们不仅

包括个人和家庭成员出行模式的详细数据，

还包括出行方式和出行目的等相关信息。然

而，它们不能完全反映基于个体的交通建模

的优势。这里存在两个主要的限制：1)家庭

出行调查仅代表了一小部分人群(通常约1%)；

2)家庭出行调查通常每5~10年更新一次②。

便携式移动传感器克服了这些弊端，并

成为继续开发基于个体的交通规划模型的有

效途径。其弊端是这种广泛收集的随机信息

是未经处理的原始数据，需要进行额外的分 61
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析工作才能确定出行和出行目的，以便在基

于个体的仿真中进行整合。因此，关键的挑

战是开发鲁棒性算法和设计一种数据挖掘方

法，从稀疏的出行跟踪数据中提取个人每日

行程安排。

44..22 从从GPSGPS到话单数据模型的可转移性到话单数据模型的可转移性

当使用稀疏的话单数据来提取活动时，

其中一个方向是采用最初为GPS数据开发的

方法。例如，文献[28]将基于话单数据的活

动推理用在文献[48]提出的马尔科夫逻辑网

络中，最初用于GPS追踪；而文献[14]和文

献 [41] 应用随机场条件模型 (Conditional

Random Fields)[49]处理智能卡数据，应用隐

藏马尔科夫模型[50]处理话单数据。其中一个原

因是，在不考虑活动识别的前提下，GPS轨

迹已经成为众多研究中的主要研究对象[51-53]。

因此，一个重要的研究问题是，这些模型多

大程度上适用于低分辨率的出行轨迹，例如

手机话单和智能卡提供的数据。此外，除了

出行轨迹在粒度级别上的差异外，基于GPS

的研究通常有一个带有活动标签的受控样

本；因此，通常情况下模型以监督的形式接

受训练。对于话单数据，这样的训练样本不

易获得。

因此，这些模型应该依赖于无监督学习

和半监督学习方法。最后，另一个需要注意

的重要问题是，基于GPS的活动推理模型通

常在小样本范围内被训练和验证(例如文献

[49]中的 4个人)。这无疑加重了对模型表现

的质疑，当扩展到城市尺度时，我们不禁会

想将这些模型扩展到大规模低分辨率出行轨

迹的可能性。

44..33 概率机器学习和交通建模概率机器学习和交通建模

为GPS开发的活动推理模型由概率机器

学习衍生而来，是人工智能(AI)的一个分

支。人工智能和机器学习是大数据时代交通

建模的高相关性学科。为了解它们的重要性

以及适应交通运输工程的方式，我们来看一

个简单的例子。想象一下自己如何理解什么

是“猫”，我们会回想起一些图片以及在幼

儿园里被教会“猫”的概念。尽管一开始可

能无法区分猫和老虎，但在观察了几个猫的

实际例子以后，我们对于什么是“猫”变得

更加清晰。一般来说，得到的数据越多，我

们的观念就越坚定，不确定性也越少。

在人工智能中，概率被用作计算人们对

这些观念的确定程度。在城市大数据背景

下，我们对一种现象及其周围环境拥有大量

的观察结果。例如，线圈检测器数据、出租

汽车GPS数据、公共交通智能卡数据和手机

数据。所有这些信息都可以代表交通运输网

络的现状。基于这些观察，通过概率机器学

习来计算和提高我们对交通网络的认识。

另一个重要的问题是人们如何使用实用

的机器学习和概率模型。通常，人们试图将

感兴趣的问题映射到一个标准的算法上，例

如线性回归。模型本身限制了我们考虑非相

关的解释变量(例如条件独立)。然而，感兴

趣的问题可能会更好建模，包括更丰富的解

释变量和其他类型的假设。因此，我们更希

望有一个框架可以构建最能代表问题的模

型。概率图模型即是通过基于模型的机器学

习研发的一款面向开发人员的模型框架，目

前已提供摘要版[54]。

44..44 解锁不同数据集的知识解锁不同数据集的知识

在大规模人类移动传感器(如手机话单

数据、智能卡刷卡数据)中，低时空分辨率

可以得到较长的观察周期或额外的数据集补

偿。此外，在大数据时代，人们的愿望是从

多个不同但存在潜在联系的数据集中获取知

识[55]。例如，从稀疏的话单数据中推断出行

目的，其中一个直观的方法是通过包括POIs

数据集的模型来丰富空间特征，它可以提供

有关某一区域发生的活动类型的信息。该模

型支持来自概率图模型框架的跨区域数据

融合[55]。

另一个重要的方面是在城市出行环境中

应用机器学习的独特挑战。在计算机视觉、

自然语言处理等机器学习的领域中，训练集

和测试集通常来自相同的集合。例如，一个

识别手写数字的模型采用具备相同特征空间

的图片进行训练和测试。然而，在城市出行

数据的例子中，用不同来源、不同类型的观

察来解释相同的现象，我们所需要的能力就

是利用所有这些信息生成模型。因此，特别

有趣的方法包括转移学习法(从相关领域中

提取有趣的知识以帮助学习目标领域)、多

视图学习法(通过多个不同的特征集学习)、

半监督学习法(使用标记和伪标记的数据来

训练模型)。

44..55 数据隐私和市民参与数据隐私和市民参与

由于智能卡和手机数据在记录个人出行
62
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模式方面的普遍化和细节化，数据的隐私性

越来越受到关注。例如，尽管话单数据去除

了隐私数据，文献[56]指出即使只有 4个时

空点，通过手机天线获取的空间分辨率足以

识别95%的个体。

人们在位置混淆不能够重新识别用户身

份时，采取了一些措施以便能提取有用的出

行模式。这些保护隐私的算法目前由新兴的

差分隐私(Differential Privacy, DP)主导。DP

是一种数学保障，通过在序列中引入受控的

偏差[57]隐藏数据库中的参与用户。预算参数

( ε )表示隐私程度和精度之间的权衡。文献

[58]扩展了DP位置数据保护的概念。虽然已

经证明DP关于某些基于位置和集聚位置信息

的服务是有效的[57-58]，但当应用于个人出行

轨迹时，DP看起来是对隐私和精度之间的

一种折中，且未能达到最先进的技术水准[59-60]。

对于特定的大尺度、多个体交通规划仿

真实例，在构建仿真过程的不同阶段都可能

出现保护隐私的机制。然而，最终不应期望

通过追踪任意个体来仿真还原真实个体的情

况。出于这一原因，首要的原则是不能使用

真实的总体数据和日程信息，因此需要在集

计层面设计行为模式类似真实情况的虚拟人

口。来自概率图的生成模型 (如贝叶斯网

络、隐藏马尔科夫模型)是必不可少的基本

工作，因为可以从联合概率分布中提取出样

本，从而使创建虚拟人口成为可能。

最后，公众参与对进一步发展智慧规划

解决方案至关重要。一方面，随着技术越来

越普及，人们需要加强对自身数据价值的认

识。另一方面，研究组织应继续改进安全和

隐私保护机制，以维护数据挖掘生态系统。

这种生态系统应该通过数据共享协议和参与

感鼓励公众积极参与进来。作为回报，应开

发更好的数据驱动应用程序以体现使用匿名

数据的社会效益。我们希望用一种令人信服

的方式解决这些问题，这对于数据驱动、基

于个体的交通规划模型的开发和实际应用至

关重要。

55 结论和研究成果结论和研究成果

55..11 总结总结

引言部分对交通需求建模的最新进展进

行了介绍。我们认识到基于出行的模型和基

于个体的模型与记录人们移动的大数据源密

切相关，因为这两者都直接源于个体出行模

式的概念，而不是集计交通流的概念。为了

充分利用基于个体的模型能力，不仅使用传

统的数据输入(例如交通调查、人口普查)，

还包括公共交通智能卡和手机数据随机收集

的出行轨迹，这些数据记录了前所未有的规

模和精细水平的交通行为。然而，为了识别

出行活动和出行目的，必须进行额外的分析

工作，以便将其整合到基于活动的交通需求

框架中。

第一章对大数据源中提取出行行为所需

要的方法论进行文献综述。从出行识别到活

动推演，及文献在交通需求模型中的应用，

对公共交通智能卡和手机数据逐步进行了

述评。

最后，本文讨论了文献回顾的结果，并

针对概率机器学习和交通模型明确了未来的

挑战。

55..22 未来研究方向未来研究方向

本文将大数据与机器学习(例如概率图

模型)相结合将成为继续发展交通模型的最

大潜力，具体来说，是为了改进基于个体的

交通规划模型。为此，未来的研究方向包括：

1）改进更具代表性的虚拟人口生成模

型的设计。为此，需要确定给定的特定数据

集，这些数据是最优的特征工程 (feature-

engineering)策略和随机变量之间的最佳关

联。此外，创建虚拟人口的过程(社会经济

方面)和分配活动计划的过程可以与更健康

的生成模型设计联系起来。

2）从学习的角度看，由于不同的数据

源能够解释城市出行现象的某些部分，最有

前景和挑战性的方法将从迁移学习、多视图

学习和半监督学习的模式中产生。

3）对于活动推理的具体工作，本文回

顾了生成模型[41]和判别模型[28]。然后将两种

模型结合起来，通过一组更丰富的特征集

(判别模型)在活动推理中获得更好的结果，

并从联合分布(生成模型)中取样。

4）通过寻找基站的信号特定模式和智

能卡刷卡等额外数据源，重新审视交通方式

推理。

5）基于个体仿真行为参数的超参数优

化。例如，通过贝叶斯函数优化。

6）在基于个体的仿真选择模型中考虑

社会效应。

7）进一步探索预处理阶段的概率滤波器。

8）针对面向大型数据驱动的基于个体 63
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仿真的交通规划，探讨隐私指标的具体定义。

总之，我们认识到复杂的建模知识已经

在交通规划领域发展起来，因此强烈建议在

交通规划中应用数据驱动的方法时，需建立

相应领域专业知识的基础。这些新的挑战需

要交通模型专家和数据处理专家之间进行跨

学科的合作。

注释：

Notes:

①主要工作从2010年至2016年第二季度。

②一些权威机构已经开始使用智能手机进行连

续调查，以降低相应负担并提高数据质

量，特别是在捕捉短时间活动方面。
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