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【摘要】面向当代严重的交通拥堵，交通规划与组织水平受到人们的广泛关注，交通需求作为交通规划与组织的重要基

础数据，其获取方法一直以来都是非常重要的研究课题。进入大数据时代，复杂网络与人类出行研究领域快速发展，为交通
需求预测与交通网络优化提供了崭新途径。该文综述人类出行与交通网络研究方向的重要成果，展望这些成果为交通工程带
来的契机，并介绍两个方向的最新交叉研究。 
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Abstract  Faced with severe traffic congestions, the level of traffic planning and organization has been paid 

much attention. As a crucial and fundamental data for traffic planning and traffic organization, travel demand has 
been an important research topic for a long time. Stepping into the big data era, the fast developments in the 
research fields of human mobility and complex network offer new methodologies for predicting travel demand and 
improving transportation networks. In this paper, we review the important works in the areas of human mobility 
and transportation network, discuss the potential opportunities which bring to transportation engineering, and 
finally introduce a new interdisciplinary study of the two research areas. 
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交通工程是一门交叉学科，从其诞生伊始便大

量运用数学、运筹学、物理学和心理学的方法。交

通工程理论与技术的革新和很多研究领域的发展密

切相关，上世纪末智能交通系统的发展依靠的就是

成熟的信息、通讯、传感、控制和计算机技术。进

入21世纪，计算机的存储和计算能力进一步提高，

存储和计算成本大幅下降，大量宝贵数据得以保存

与分析。在这个数据爆发的时代，一方面，复杂网

络科学兴起，为探索各种复杂系统的拓扑结构、演

化机理提供了崭新的理论与方法；另一方面，基于

各种大数据，学术界对人类出行特性有了更深的认

识，建立了更精确、更高效的人类出行预测模型。

那么，大数据时代复杂网络和人类出行研究的蓬勃

发展能为交通工程领域带来哪些新的契机呢？本文

通过综述两个方向的重要科研成果对此进行展望。 

1  人类出行特性分析与建模 

大数据驱动下的人类出行统计特性研究始于科

学家对疫情传播模型的深层次思考。2004年，美国

科学院院刊刊发了Borckmann与其合作者的关于

SARS病毒传播预测的研究成果[1]。文献[1]建立了基

于航空旅客运输网络的SARS疫情传播预测模型，并

得到了与实际统计数据相吻合的预测结果。由于仅

考虑了航空出行导致的疫情传播，在更小的空间尺

度上，如相邻城市之间，该模型无法预测疫情传播。

此后，Brockmann一直在寻找记录人类中短程出行的

数据。终于在一次访友中，他得知wheresgeorge. com

拥有大量美元钞票流通的时间位置数据[2]。钞票的

流通间接地记录了人类的出行，文献[2]发现钞票的

位移分布服从幂律衰减，如图1所示，具有类似Lévy
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飞行的特征：存在大量短距离移动，同时也有一些

长距离移动。文献[2]还发现钞票的扩散速度远低于

具有相同幂指数的Lévy飞行的扩散速度，分析其原

因，发现钞票在两次移动之间的停留时间也服从幂

律分布，如图1所示。因此，作者采用同时具有幂律

步长分布和停留时间分布的连续时间随机游走

(CTRW)模型来模拟钞票的空间移动，很好地再现了

钞票低速扩散的特征。 

l
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图1  美元钞票位移的步长分布与停留时间分布[2] 
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a. 3 组手机用户的空间概率密度分布

b. 去除各向异性并对距离进行重新标度后的空间概率密度分布
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图2  不同出行距离出行者的位置概率密度分布[3] 

一张钞票的流通并不是由同一个人完成，使用

钞票流通数据研究人类出行的步长分布规律是可行

的，但是对于个体出行特征的更深层次研究，该数

据是不能胜任的。每当人们使用手机时，时间和服

务通讯的基站会被记录，所以手机数据中蕴含着大

量的时间、位置信息。文献[3]基于600万手机用户长

达6个月的账单记录深入研究了手机用户的出行特

征，发现个体位移的步长服从带有指数截断的幂律

分布，和文献[2]得到结果非常相近。在个体出行特

征方面，发现个体平均出行距离差异显著，个体对

地点的访问频率也服从幂律分布，不同平均出行距

离的个体在空间运动位置分布上具有很高的相似

性。图2展示了3组手机用户的空间概率密度分布，

尽管3组用户的日活动范围差异很大，当对个体出行
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方向主轴重新定向并对距离进行重新标度后，他们

的空间概率密度分布非常相似。这说明人类可能遵

循着某种普适的出行模式，该发现为建立个体位置

预测模型提供了理论基础和保障。 

这两篇开创性工作掀起了学术界探索人类出行

特性的热潮。基于手机数据，文献[4]研究了个体和

群体的人类行为动力学，测量了不同时段手机用户

的移动概率；文献[5]分析了纽约附近的一个郊区城

市的人员流动，指出其研究成果能够帮助城市规划

者了解城市动态；文献[6]研究了实时通信和人类出

行在紧急情况(炸弹、袭击、地震)和非紧急情况(音

乐会、体育赛事)下的反应模式。基于GPS数据，文

献[7]跟踪了车辆的详细轨迹，研究了城市居民出行

的频繁模式、交通密集区的预测方法、交通拥堵的

描述方法；文献[8]利用GPS数据再次发现人类出行

距离服从幂律分布。基于出行调查数据，文献[9]研

究了国内两个经济发展程度不同的城市的居民出

行。作者发现在经济发达的深圳地区，居民的出行

模式类似于发达国家居民的出行模式。而在欠发达

的安徽农村地区，人们的出行距离非常局限；文献

[10]比较分析了北京和纽约的小汽车保有量、小汽车

出行出发时间分布、出行距离、出行目的和车载人

数分布的差异。从能源消耗上角度，文献[11]发现在

不同的出行方式下，人们的出行距离服从一个普遍

的分布规律。文献[12]分析了瑞士弗劳恩菲尔德市

230名志愿者填写的日常出行日志，作者发现群体的

出行距离近似服从一个带有指数截断的幂律分布，

与基于手机数据得到的实证研究结果非常接近，但

绝大多数个体的出行距离并不符合幂律分布。如图3

所示，学生和职员更容易在固定的地点之间频繁移

动，出行距离呈现有峰值的分布。该研究更深入地

理解了人类出行位移步长的幂律分布。 

人类出行的统计特性是出行建模的基础。通过

分析人类出行特征，研究人员建立了多种出行模型。

文献[13]中，研究人员为100名麻省理工学院的学生

与职员提供了智能手机，这些智能手机采集了实验

人员长达400 000 h的位置数据。基于该数据作者提

出了行为空间的概念，并利用特征向量计算特征行

为，预测实验人员各小时的位置，准确率可达95%，

如图4所示。该模型的预测准确度在不同的群体中有

所差异，高年级学生的位置较容易预测，而商学院

学生的位置较难预测。通过获取实验人员一天中前

12 h的位置数据，该模型可以以平均79%的准确率预

测该人员后12 h的位置。 
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    c. 某退休者的出行距离分布 
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    图3  三种不同职业个体的出行位移分布[12] 
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图4  基于不同数量特征行为估计实验者115天的行为[13] 

文献[13]非常准确地预测了100名实验人员的小

时位置。那么，人类空间位置到底有多大的可预测

性？文献[14]回答了这个问题，作者从1 000万手机

用户中选取了5万具有高频率位置记录的手机用户

(平均2 h至少有一个记录)，并建立了这些手机用户

的出行网络。文献[14]基于信息论中的Fano不等式计

算了每个用户的访问地点能够被准确预测的概率上

限 max ，发现 max 的分布在0.93处有峰值，且方差

很小，如图5所示。即平均而言人类位置最高有93%

的预测准确率，并且可预测性与年龄、性别、出行

距离等参数关联不大。该研究工作为人类出行建模

奠定了坚实的理论基础。 

文献[15]利用手机数据分析了用户空间位移的

标度律，发现：1) 随时间的增长，个体访问新地点

数量服从 ( ) = ,μS t t μ- ～0.6；2) 个体对第k个最可

能访问地点的访问频率服从 kf = k  - , ～1.2；3) 

个体均方位移(MSD)超缓慢增长。作者指出传统

CTRW模型不足以描述人类运动的统计特性，并建

立探索回归模型再现人类运动的统计特性。探索回

归模型的主要思想是：个体以 S   的概率探索新地

点，以1 S   的概率返回以前访问的地点，访问

某地点的概率与个体在该地点被发现的概率成正

比，如图6所示。 
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   图5  人类位置的高可预测性[14] 

文献[16]基于手机用户的时变移动概率、出行位

置分布和出行方向主轴，预测了600万手机用户一个

月的小时位置，建立了一个能预测大规模人群位移

轨迹的高效模型。文献[17]提出了人员流动的多层网

络模型，并用于预测猪流感的大范围地域传播。文

献[18]提出了一个基于个体行为和集体行为的个体

位置预测模型，并利用波士顿地区的手机数据验证。

文献[19]指出交通系统的层次性影响着人类出行行

为标度性特征的形成，作者采用了一套基于概率流

平衡的解析方法对此模型进行了解析研究。文献[20]

采用统计方法估计个体时空路径，并通过定义位置

稳定指数衡量个体出行的规律性和稳定性。文献[21]

基于手机位置数据、浮动车数据在地理信息系统平

台上对城市居民出行进行仿真。 

重力模型是预测区域间人口流动、货物运输、

城际通讯与国家贸易的常用模型，在交通工程“四

阶段法”中的交通分布阶段中有着广泛的应用。然

而，重力模型仍然需根据区域特征的不同动态调整

参数。为了解决这个问题，文献[22]建立了“辐射模

型”，该模型预测区域间人口流动的精度比传统重力
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模型高，且不需要进行大规模的交通调查即可实施 预测。其具体形式是： 
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图6  探索回归模型示意图[15] 
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式中， iT 是从 i 区域出发的通勤总数； im 是出发地 i

的人口； jn 是工作地 j 的人口； ijS 是i与j间圆弧内

的人口，如图7所示。辐射模型具有无参数特性，可

在缺乏先前测量数据的情况下，只需要易于采集的

人口信息便可使用。 

 

图7  辐射模型示意图[22] 

以上简要介绍了人类出行特性与建模研究方向

的发展历程及标志性成果，关于该方向更详细的综

述请见文献[23]，下面展望人类出行研究领域的研究

成果可以为交通工程的发展带来哪些崭新途径。交

通工程领域的两类基本模型是集计模型和非集计模

型。集计模型的典型代表是“四阶段法”，自20世纪

60年代建立以来一直在工业界广泛应用。“四阶段”

包括交通生成、交通分布、交通方式划分、交通分

配。前三个阶段估计某种出行方式的OD矩阵，第四

阶段将OD矩阵中的出行分配在交通网络上。20世纪

70年代，针对“四阶段法”的理论欠缺，McFadden、

Ben-Akiva等著名科学家提出非集计模型，其基本假

设是当出行者面临选择时，对某种选择的偏好可以

用被选择对象的“效用值”来描述。非集计模型在

交通方式划分和交通分配阶段有着十分广泛的应

用。两类模型分别从宏观和微观角度估计交通需求

和交通状态。在宏观方面，“四阶段法”中的交通需

求预测多通过采集实际数据，建立统计学模型实现，

而辐射模型[22]的理论推导不仅为交通分布提供了理

论基础，同时该模型还具有无参数、预测精度高的

特点，可在缺乏先前测量数据的情况下使用。因此，

辐射模型可以革新“四阶段法”中交通分布模块的

建模框架。在微观方面，传统非集计模型主要应用

于交通方式划分方面，在交通生成与交通分布预测

中应用很少。文献[13]提出的人类特征行为模型，文

献[15]提出的探索回归模型以及文献[16]建立的大

规模人群出行预测模型都属于建立在实证数据上的

非集计模型，在交通生成与分布阶段可以有很广泛

的潜在应用。尽管当前人类出行领域的研究成果在

疫情传播预测及控制领域得到了广泛的应用，但在

城市规划、交通预测组织等领域的研究还比较欠缺，

将人类出行建模与网络交通流分配结合的交叉研究

非常少；而交通工程领域也更注重传统方法的优化，

似乎两个领域都没有把对方的经典方法融入到本领

域的研究之中，这可能源于两个领域学者研究背景

和技术手段存在较大的差异。另外，人类出行研究

领域在出行方式识别方面的工作还非常欠缺，亟待

发展。 

2  交通网络分析与优化 

复杂网络科学的兴起不仅为信息科学、交通科
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学、生命科学、社会科学等学科领域提供了技术支

撑，而且为理解复杂系统的性质和功能提供了理论

保障。早在复杂网络科学兴起之初，就有大批学者

把工作重点放在交通网络的分析与优化方面。本文

综述的交通网络研究限于道路、铁路等陆路交通。

航空、海运、管道等交通的研究方法与陆路交通的

研究方法存在较大差异，故不做讨论，有兴趣的读

者可以参考相关文献。 

交通网络拓扑结构分析是网络优化的基础，因

此，本文首先介绍交通网络拓扑结构分析方向的一

些研究成果和方法。文献[24-25]研究了瑞士Gävle市

的道路网络，发现了路网的分级结构。Gävle市的道

路网络中80%的道路是普通道路，20%的道路是重要

道路，这20%的重要道路承载了城市80%的交通流

量。该研究丰富了人们对城市道路组织形式的认识。

拓扑结构分析中的一个重要测量就是中心度，文献

[26]研究了世界18个城市的路网结构，测量了路网节

点的4种中心度：紧密中心度 CC ，介数中心度 BC ，

平直中心度 SC ，信息中心度 IC ，如图8所示。通过

分析中心度的空间分布和统计分布，作者指出中心

度测量可以用来拓展城市结构和特性的描述。为了

探索交通网络的演化机制，文献[27]提出了一个简单

的基于局部优化和叶脉结构的模型。这个模型的统

计特性与所观察到的道路分布模式吻合，作者指出

在不受宏观控制的情况下，许多不同交通网络的演

化遵循一个简单的普遍机制。 
文献[28]以一种崭新的信息观点研究了城市路

网的拓扑结构，将每条道路映射为信息城市网络中

的节点，其中拥有较多交叉口的长道路成为网络的

中心节点，一般支路成为普通节点，如图9所示。文

献[28]发现信息城市网络的度分布范围很广。为了量

化一个城市导航的难易程度，定义了搜寻信息S，较

高的S代表新的访问者需要更多信息发现路径。文献

[28]研究了曼哈顿路网，瑞典三个城市的路网及机场

网络的平均信息搜寻难度，发现各网络的导航难度

都 要 大 于 其 相 应 的 随 机 网 络 。 定 义

2= ( )/log ( )rδ S S N- 衡量一定路网规模的导航效

率，发现机场与曼哈顿的网络搜寻信息 S 与其等规

模的随机网络的搜寻信息 rS 接近，而传统城市道路

的层次性较强，存在较偏僻的道路， S 与 rS 的差距

较大。 

文献[29]研究了由物理基础设施层和交通流量

层构成的多层交通网络，提出了一个普适的多层模

型，分析了三个尺度的交通网络(华沙公交网、瑞士

铁路网、中欧铁路网)。该研究测量了交通网络边的

度、介数、实际负载。通过测量Pearson相关系数，

发现几者之间的相关性是很差的，度与边介数的相

关性为0.5，介数与实际负载的相关性仅为0.26，如

图10所示。文献[29]指出交通网络拓扑结构研究与交

通需求研究的分离，两个方向的研究都存在着忽视

对方研究成果和方法的情况。 

a. 紧密中心度 CC的空间分布
  

b. 介数中心度CB的空间分布
 

 
<3  –3,2 2,1 1,0 0,1 1,2  2,3  >3 

c. 平直中心度CS的空间分布   d. 信息中心度CI的空间分布 

图8  紧密中心度 CC 、介数中心度 BC 、平直中心度 SC 、 

信息中心度 IC 的空间分布[26] 
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图9  城市道路网络的信息表示[28] 
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a. 铁路网络节点的度 k 
 

 b. 铁路网络节点的介数 b  

 c. 铁路网络节点的实际负载 l 
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d. 实际负载与度和介数的相关性 

b
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图10  铁路网络中边的度、介数、实际负载的分布[29] 

通过网络拓扑分析，可以定位网络中的关键部

分以提高网络的效率。文献[30]构建了SF网络、ER

网络和晶格网络，并在这些网络的边上均匀赋以0～

1之间的权重以模拟交通网络。作者发现这些构造网

络的最小生成树(MST)分为两个截然不同的部分，

具有显著不同的运输性质。其中一部分是超级高速

公路(IIC superhighway)，另一部分是普通公路，改

善小部分超级高速公路可以大幅提升整个道路网络

的运输性能，如图11所示。作者测量了MST中IIC的

使用率，随着路网规模的增大，IIC中的边在整个路

网中占有的比例会下降，但其使用率却不随之下降，

趋近于常数。作者通过两个实例(随机电阻网络，计

算机科学中的最大流问题)验证了提高IIC的容量要

比提高相同数量最高介数的边在提升网络运输能力

方面具有更好的效果。 

C A 

roads

MST

B

small percolation
clusters 

IIC 
Superhighways 

 
图11  最小生成树中的超级高速公路和普通公路[30] 

近年来，晶格网络成为研究网络导航优化的重

要载体，一个重要的问题是：如何搭建长距离链接

优化晶格网络的导航效率，如图12所示。文献[31]

在两点i和j之间以概率 ijP r  搭建长距离连接( ijr

为i与j之间的曼哈顿距离)，发现在仅使用网络局部

信息的情况下，当 2  时平均信息传递时间最短。

文献[32]把搭建长距离链接的成本约束条件引入，当

长距离链接的总长度达到N时停止搭建长距离链接

(N为晶格网络的节点总数)。当 较大的时，长距离

链接长度短但数量多，当 较小的时，长距离链接

长度长但数量少。文献[32]发现无论利用网络局部信

息还是全局信息，当 3  时，网络的平均最短距离

最小，如图12所示。导航优化问题至今仍是学术界

的一个热点研究问题，更多的研究工作请见文献

[33-40]。在晶格网络上，长距离链接的运输费用C 多

被假定为一个单位长度( 1C  )，这在社会网络上是

可行的，但在空间网络上是不合理的。例如，道路

网络中的高速公路可以被看作长距离链接，汽车使

用高速公路(长距离链接)的时间大概是使用普通公

路(短距离链接)的一半(C～ 0.5 ijr )，并不是很多理论

工作中过分低估的交通运输费用( 1C  )。另外，当

前导航优化研究多假设交通需求均匀分布，这与实

际附加在交通网络上的交通需求有很大的出入，文

献[29, 53]等都指出了交通需求在网络节点间的不均

匀分布。在经典导航优化模型中考虑更加真实的边
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属性和交通需求分布是评价和优化实际交通网络的

必要条件。 
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j 
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d 
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  图12  晶格网络中的长距离链接与最优导航参数[32] 
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b. 理论网络的 POA  
  图13  交通网络与理论网络中混乱的代价[41] 
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c. 关闭纽约某路段引起的总行驶时间延迟  
图14  交通网络中布雷斯悖论的验证[41] 

近年来，更实际的交通网络得到了更多的关注，

文献[41]就是一个很有趣的例子。作者构建了波士

顿、伦敦、纽约的简单路网，研究了个体最优和系

统最优的差异以及交通网络结构与交通效率的关

系。作者阐述了两个概念：用户平衡(user equilibrium) 

与系统最优(social optimal)。用户平衡是个体追求自

身利益最大化所导致的平衡状态，而系统最优是通

过牺牲某些个体的利益达到系统效率的最优状态。

文献[41]中定义混乱的代价(price of anarchy, POA)

为用户平衡情况下的总行驶时间和系统最优情况下

的总行驶时间之比，用以度量个体追求自身利益对
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系统整体造成的效率损失。作者发现POA在一定的

出行量达到峰值，说明当出行量较少或较大时，POA

都比较小，当出行量达到某个特定值时，由于人们

追求自身利益最大化而造成的系统效率损失达到极

值，如图13所示。另外作者还发现：删去路网中的

某些路段会使出行时间大幅增长，而删去某些路段

反而会使出行时间降低，如图14所示，为交通领域

中的布雷斯悖论，这说明调整网络结构可以提高网

络的效率。 

3  大数据与交通 

大数据是复杂网络科学、人类动力学蓬勃发展

的基础，而复杂网络科学和人类动力学的发展又会

为交通工程提供崭新的建模途径。实际上，大数据

挖掘技术已经被广泛应用到交通工程研究，特别是

在交通需求预测方面，由于传统的OD调查分析方法

耗费巨大的人力物力，利用各种信息资源进行数据

挖掘，分析获取OD流成为了新的研究方向。 

基于路段车流量数据，文献[42-44]研究了基于

道路交通计数的OD矩阵估计算法。基于车载GPS位

置数据，文献[45]估计了高速公路和少量主干公路的

动态OD矩阵。文献[46]研究了基于车牌号数据的 

OD调查方法。基于手机数据，文献[47]对波士顿地

区的每一个手机用户进行居住地点和工作地点定

位，估计通勤OD矩阵；文献[48]基于手机用户的移

动轨迹估计日OD矩阵，并根据用户提供的交通问卷

数据(年龄、家庭收入等社会经济因素)对该方法进行

了拓展。基于手机数据的交通流预测研究方向，文

献[49]指出当前数据采集技术不能满足动态交通分

配模型的所有需求，而手机数据可以同时提供流量，

行驶时间和动态交通需求。文中作者详细阐述了利

用手机数据预测网络动态交通流的模型。文献[50]

指出手机数据可即时使用的优点，提出了两个基于

贝叶斯框架和手机数据的交通估计模型。文献[51]

基于手机定位技术、分层结构、手机分类聚类和地

图匹配技术研究了估计交通信息的方法，证明手机

数据在智能交通中的广泛应用前景。文献[52]开发了

一个基于手机数据和GIS的城市交通显示系统，此系

统可以显示实时交通状况，并具有最佳路径选择、

OD数据总结以及行程统计的功能。 

文献[53]是近期一项将大数据挖掘、复杂网络、

人类出行建模有机融合的交通研究工作。文献[53]

从大规模手机数据中提取出行分布信息，利用机动

车使用率数据、单位时段交通量数据生成一天四个

时段的出行OD矩阵，提出了利用手机数据等多数据

源预测交通需求的建模框架。作者通过经典的“四

阶段法”预测交通流，并以文献[13-14]发现的人类

位置的高预测性为理论保障定位手机用户住址小区

(车源)。基于二分网络思想，作者关联交通网络与车

源小区，建立“道路使用网络”，不仅预测道路交通

流，而且定位道路上的车辆来源，如图15所示。文

献[53]发现不同交通小区的“拥堵贡献”存在很大差

异，导致拥堵的大部分车流仅出自少量交通小区。

由于手机定位信息便于获取，采集成本低，这项成

果可为优化交通组织方案、有效缓解交通拥堵提供

重要科学依据。该工作把“溯源”的想法应用到道

路网络的拥堵缓解，可以广泛地推广到各种交通网

络(地铁网络、数据传输网络等)。 

 

图15  旧金山湾区路网和波士顿路网中路段的主要车源[53] 

通过介绍大数据在交通中的一些最新应用，可

以看出大数据在交通领域受到了很大的重视，多源

信息挖掘已成为交通研究中的重要方法。不同特性

的数据被用来研究不同的问题，例如浮动车数据多

被用来估计路段车速而不被用来估计OD矩阵，而手

机数据由于纪录频率低不能被用在估计路段车速。

根据不同的研究问题和研究目的，数据挖掘的方法

可能是很不相同的。合理、充分、巧妙地挖掘大数

据中的交通信息将是未来的一个重要研究课题。 

4  总  结 

人类出行和复杂网络领域的丰硕成果可以为

“四阶段法”提供崭新的建模元素；大数据挖掘技

术与人类出行建模可以为交通需求预测提供底层支

持；复杂网络分析可以为交通网络优化提供重要工

具。怎样通过大数据挖掘，利用复杂网络与人类出

行建模工具为交通工程带来新的研究思维是一个很

值得思考的问题。本文综述了人类出行特性与建模

及交通网络研究方向的重要科研进展，指出了两个

研究方向当前研究的欠缺，展望了其研究成果在交

通工程领域的应用前景。最后，本文介绍了一项把
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大数据挖掘、复杂网络理论、人类出行建模技术融

合的研究工作。 
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