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活的前提下自动感知城市的韵

律，是一个重要的研究课题。如

何从大量的传感器和设备中高效

而可靠地收集、传送数据将给现

有的传感器网络技术带来挑战。

此外，人作为传感器参与到城市

感知过程是一个新概念。例如，

当一场灾难发生后，有些用户会

在社交网络上发布消息或上传照

片。这些用户其实就是在感知发

生在他们身边的事情。用户在出

入地铁站时的刷卡行为也间接帮

城市计算的基本框
架及核心问题

基本框架

城市计算的基本框架包括

城市感知及数据捕获、数据管

理、城市数据分析和服务提供

（如图 1）。与自然语言分析和图

像处理等“单数据单任务”系

统相比，城市计算是一个“多

数据多任务”系统。城市计算

中的任务包括改进城市规划、

缓解交通拥堵、保护自然环境、

减少能源消耗等。而一个任务

又需要同时用到多种数据。例

如，在城市规划的设计过程中，

需要同时参考道路结构、兴趣

点分布、交通流等多种数据源。 

核心问题

城市计算是一门新兴的交叉

领域，涵盖面较广。从计算机科

学的角度来看，其核心的研究问

题主要包括以下 4 个方面 ：

城市感知　如何利用城市

现有的资源（如手机、传感器、

车辆和人等），在不干扰人们生

图1　城市计算的基本框架

服务提供
改进城市规划，缓解交通拥堵，保护自然环境，节约能耗…

城市数据分析
数据挖掘、机器学习、可视化

城市数据管理
时空索引、倒排表、图管理…

城市感知与数据捕获
参与感知、群体感知、移动感知

交通流  空气质量　气象 　社交媒体 　能耗 　道路网　兴趣点人的移
动性
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助我们感知了地铁系统的拥挤和

人们的出行。人赋予了传统传感

器强大的感知能力和前所未有的

灵活性，但产生的数据更加随机、

无序（如微博上的文字），数据

的产生时间也变得难以预测、不

可控，这给数据的收集和解析带

来了挑战。

海量异构数据的管理　城

市产生的数据五花八门，属性差

别很大。例如：气象是时序数据，

兴趣点是空间点数据，道路是空

间图数据，人的移动是轨迹数据

（时间 + 空间），交通流量是流

数据，社交网上用户发布的信息

是文本或图像数据。如何管理和

整合大规模的异构数据是一个新

的挑战。尤其是在一个应用中使

用多种数据时，只有提前建立起

不同数据之间的关联，才能使后

面的分析和挖掘过程变得高效、

可行。

异构数据的协同计算　这

部分包括三个方面 ：(1) 如何从

不同的数据源中获取相互增强的

知识是一个新的课题。传统的机

器学习往往基于单一数据，如自

然语言处理主要分析文本数据，

图像视觉主要基于图像数据。在

城市计算的很多应用中，对不同

性质的数据一视同仁，其效果并

不理想。(2) 在保证知识提取深

度的同时，如何提高对大数据的

分析效率，从而满足城市计算中

众多实时性要求较高的应用（如

空气质量预测、异常事件监测

等），也是一个难题。(3) 数据维

度的增加也容易导致数据稀疏性

问题。当数据规模达到一定程度，

简单的矩阵分解算法都变得难以

执行。

虚实结合的混合式系统　

城市计算常常催生混合系统，比

如云加端模式，即信息产生在物

理世界，通过终端设备被收集到

云端（虚拟世界）分析和处理，

最后云再将提取的知识作为服务

提供给物理世界的终端用户。数

据在物理和虚拟世界中来回穿

行，从分散到集中，再到分散。

这对系统的设计和搭建提出了更

高的要求。基于浮动车数据的快

速行车路线设计以及城市异常事

件的监测 [48] 都是典型的混合式

系统。

城市计算的典型应用

城市规划

城市拥堵在一定程度上突

显了现有道路网的设计已经不能

满足不断发展的城市交通流的需

求。如图 2(a) 所示，利用高速

和环路等主干道将城市分割成区

域，然后分析大规模车流轨迹数

据在不同区域之间行驶的一些特

征，便可找到连通性较差的区域

对，从而发掘现有城市道路网的

不足之处。图 2(b) 给出了基于

北京市 3 万多辆出租车 3 个月轨

迹数据的分析结果。这些结果可

以作为制定下一版交通规划的参

考。同时，通过对比连续两年的

检测结果，可以验证一些已经实

施的规划（如新建道路和地铁）

是否合理。

城市的不断发展催生了不同

的功能区域，如文教、商业和住

宅区等。准确掌握这些区域的分

布对制定合理的城市规划有着极

其重要的意义。但是一个区域的

功能并不是单一的，例如在科学

文教区里仍然有饭店和商业设施

的存在。因此，一个区域需要由

一个功能的分布来表达（如 70%

的功能为商业，20% 的功能为住

宅，剩余的为教育）。由于一个

区域杂糅了很多不同类别的兴趣

点，而且每个兴趣点的作用大小

和被访问频度都很难预知，这给

城市规划提出了很大的挑战。例

　　　　　　　(a)　　　　　　　　　　　　　　(b)

图2　搜寻城市道路网中不合理的规划
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如，同样都是餐馆，一个小区里

的小店和全聚德之类的大店所反

映的区域功能是完全不一样的。

结合兴趣点数据和人们的移

动模式，文献 [3] 分析了城市中

不同的功能区域。如图 3(a) 所示，

相同颜色的区域具有相同的功能

分布（如红色区域主要为科学文

教区）。图中所采用的人的移动

性数据是从出租车的轨迹数据中

提取出来的，该轨迹数据包含乘

客上车和下车地点的信息。人的

移动性数据可以很好地区分相同

类别的兴趣点的热度，也可以揭

示一个区域的功能。例如有一个

区域，大部分人都是上午 8 点左

右离开，晚上 7 点返回，则这个

区域很可能是住宅区。一个区域

的主要功能是文教，但也不代表

该区域的任何一个地点都服务于

文教。因此，给定一种功能，我

们希望知道它的核心区域所在。

图 3(b) 显示了成熟商业区的核心

区域，颜色越深表示该区域是成

熟商业区的概率越大。

智能交通

T-Drive 系统利用装有 GPS

传感器的出租车来感知交通流

量，并为普通用户设计出真正意

义上的最快驾车线路。如图 4 所

示，T-Drive 提出了一个基于地

标图的路由算法，其中一个红点

表示出租车司机走过最频繁的路

段之一（称为一个地标），红点

之间的连线表示连接两个地标点

的一条虚拟边，代表连续经过

这两个地标点的出租车轨迹的聚

合。根据出租车轨迹数据，可以

学习出任何一条虚拟边的通行时

间。T-Drive 的改进版 [5,6] 进一

步考虑了天气及个人驾车习惯、

技能和道路熟悉程度等因素，

提出了针对个人的个性化最快

线路设计。这个系统不仅可以

为每 30 分钟的驾车路程节约 5

分钟时间，还可以通过让不同

用户选择不同的道路来缓解可

能出现的拥堵。

打车难是很多大城市面临的

一个问题。通过分析出租车乘客

的上下车记录，T-Finder[7,8] 提供

　　　　　　(a)　　　　　　　　　　　　　　(b)

图3　城市的功能区域

图4 　基于地标图的T-Drive系统
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了一个面向司机和乘客的双向推

荐服务。一方面，这个系统向出

租车司机建议一些“趴活”地点。

只要向这些地点行驶，司机将在

最短的时间内（在路上或者推荐

地点）拉到乘客，并且使收入最

大化。另一方面，如图 5(a) 所示，

该系统向乘客推荐一些周边的路

段，在这些路段上寻找到空车的

概率更高（不同颜色表示不同概

率，蓝色最高，红色最低）。同

时，T-Finder 还可以预测周边的

一些出租车停靠站在未来半小时

内将驶入的空车数目。T-Finder

通过推荐能够缓解非高峰时段的

打车难问题，但该系统并不能真

正解决高峰时段的问题。T-Share

则通过出租车实时动态拼车的方

案来解决这一难题。在 T-Share

系统里，用户通过手机提交打车

请求，表明上下车地点、乘客人

数和期望到达目的地的时间。后

台系统实时维护所有出租车的状

态，在接收到一个用户请求后，

搜索出满足新用户条件和车上已

有乘客条件的最优的车。这里的

最优是指出租车去接一个新的用

户所增加的里程最小。如图 5(b)

所示，该出租车被规划为先后接

u1 和 u2，放下 u1 接 u3，再放 u2，

然后放 u3（+ 表示上车，- 表示

下车）。根据仿真结果显示，T-

Share 系统一年可以为北京市节

约 8 亿升汽油（可供 100 万辆车

开 10 个月，价值 10 亿元人民币，

并减排二氧化碳 16 亿千克），乘

客能打到车的概率提高 3 倍，但

费用降低 7%，出租车司机的收

入增加 10%。

还有一些研究工作，利用乘

客在地铁系统中的刷卡数据来估

计单个地铁站点内的拥挤程度和

不同站点间的通行时间，从而优

化人们的出行线路、时间和购票

方式的选择 [10,11]。还有人通过分

析出租车的轨迹数据来建议开通

公交线路 [12]。如果有大量的人通

过打出租车从一个地点到另一个

地点，则说明这两个地点需要公

交线路来连通。

环境

空气质量信息对控制污染和

保护人们身体健康有着重要的意

义。很多城市都开始通过建设地

面空气监测站来实时感知地面的

空气质量。但是由于监测站的建

设成本高昂，一个城市的站点有

限，并不能完全覆盖整个城市。

如图 6(a) 所示，北京城区仅有

22 个空气监测站点（平均约 100

平方公里设一个站点）。然而空

气质量受多方面因素影响（如地

表植被、交通流量、楼房密度等），

而且随地域不均匀变化。如果一

个区域没有监测站，我们并不知

道该地区空气质量的好坏，更不

能用一个笼统的数据来概括整个

城市的空气状况。

利用群体感知是解决这个问

题的一种方式。例如，“哥本哈

根车轮”项目在自行车车轮里安

装一些传感器，通过用户手机将

收集的数据发送至后台服务器。

依靠群体的力量，我们就可以感

知整个城市不同角落的温度、湿

度和二氧化碳浓度。由于受传感

器大小和感知时间的限制，这种

方式只适用于部分气体，如一氧

化碳和二氧化碳。由于传感器体

积较大，不便于携带，对于细颗

粒物 (PM2.5) 这样的悬浮物则需

要 2~4 小时的测量时间才能产生

较为精确的数据。

U-Air 利用地面监测站有限

的空气质量数据，结合交通流、

　　　　　　(a)　　　　　　　　　　　　　(b)

图5　城市计算中的出租车解决方案
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道路结构、兴趣点分布、气象条

件和人们流动规律等大数据，基

于机器学习算法建立数据和空气

质量的映射关系，从而推断出整

个城市细粒度的空气质量。图

6(b) 显示了北京某时刻的细粒度

空气质量（其中不同颜色表示不

同污染指数，绿色为优）。

社交和娱乐

社交网络的盛行，尤其是基

于位置的社交网络 [13,14] 的风靡，

带来了丰富的媒体数据，如用户

关系图、位置信息（签到和轨迹）、

照片和视频等 [15~18]。这些数据不

仅表现了个人的喜好和习惯 [19]，

也反映了整个城市人们的生活方

式和移动规律。基于这些数据，

产生了很多推荐系统，包括朋友

推荐 [20~23]、社区推荐、地点推

荐 [24~28]、旅行线路推荐 [29,30] 和行

为活动推荐 [31~33]。文献 [34] 综述

了基于位置的社交网络中的各种

推荐系统。

城市计算中的社交应用更

加强调从大量用户的社交媒体数

据中提炼出群体智慧。人作为一

个重要的感知和计算单元参与

到计算的过程中是城市的重要特

点之一。例如，一个用户的签到

或者带有地标的照片数据都可被

看成是不确定的轨迹，原因在于

用户不会不停地签到或拍照。在

得到这样一条轨迹数据时，我们

无法判断出该用户选择的具体线

路，如图 7(a)。但是，当我们把

很多个用户的不确定线路叠加到

一起，就能猜测出最有可能的线

路，如图 7(b)，即“不确定 + 不

确定→确定”[35~37]。这样的应用

可以帮助人们规划旅行线路。例

如，一个用户想在一条线路中去

后海、天坛和颐和园 3 个地方，

把这 3 个点输入到系统里，可以

根据大众的签到数据计算出一条

最热门的游玩路线。

社交媒体数据同时也向城市

计算的其他方面贡献着力量。例

如，通过网民在社交网络中发布

的信息来预测总统选举结果、疾

病蔓延和房价走势，发现异常事

件和灾难，分析交通流量，设计

广告推送和商业选址。通过社交

媒体还能分析一个城市的风格以

及不同城市之间的相似性。

能源消耗

文献 [38] 利用装有 GPS 的

出租车在加油站的等待时间来估

计加油站的排队长度，估算出

此时加油站内的车辆数目及加油

量。通过将全城的加油站数据汇

总，便可计算出任意时刻消耗掉

（加入到汽车油箱里）的燃油数。

这些数据能实现三方面的应用 ：

第一，给需要加油的用户提供推

荐信息，寻找排队时间最短的加

油站 ；第二，可让加油站运营商

知道各个地区的加油需求，从而

考虑增加新的站点或动态调整某

　　　　　(a)             　　　　　　　　　       (b)

图6 　基于大数据的细粒度空气质量预测

　　　　　(a)             　　　　　　　　　       (b)

图7　从不确定的社交媒体中推断路线



13

第 9 卷  第 8 期  2013 年 8 月

些加油站的工作时间 ；第三，政

府可以实时掌握整个城市的油

耗，制定更为合理的能源战略，

如图 8 所示。

文献 [39] 通过分析人口数

据、车辆的轨迹数据、各地区能

源消耗情况和兴趣点的分布来研

究未来新能源汽车的充电站建在

何处最优。也有不少工作通过分

析汽车内部的传感器数据（如踩

油门、刹车的时间和次数等）来

建议经济省油的开车方式 [40]。

经济

城市经济 [41] 是一个相对成

熟的研究领域。例如，分析决定

土地价格的因素、土地使用限制

对经济的影响，公司选址和人们

选择住宅的位置对周边未来经济

的影响等。

文献 [42] 通过分析大量用户

的签到数据为商业选址提供位置

建议。比如，要开设一个新的麦当

劳餐厅，什么地方是最理想的位置。

文献 [43] 结合道路结构、兴趣点

分布、人口流动等诸多因素来对房

屋的价值排序。即在市场向好时，

哪些小区的房价将会涨得更多；市

场下行时，哪些小区的房价比较抗

跌。与使用传统经济学模型不同，

以上这两个例子采用了机器学习

算法和数据驱动的方法。

城市安全和应急响应

城市中总是会有一些突发事

件，如自然灾害（地震和洪水等）、

大型赛事和商业促销、交通事故

和临时管制、群体性事件等。如

果能及时感知、甚至预警这些事

情，将能极大地改善城市管理，

提高政府对突发事件的应对能

力，保障城市安全，减少损失和

悲剧的发生。

文献 [44~46] 通过分析北京 3

万多辆出租车的轨迹来发现城市

中的异常事件。其主要思想是当

异常事件发生时，附近的交通流

将出现一定程度的紊乱。文献 [47]

试图用具体的交通线路来进一步

解释异常出现的原因。如图9所示，

 

A 
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C 
D 

B 

1 0 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 时间  

燃油消耗量  

　　　　　(a)             　　　　　　　　　　　　　　　　　       (b)

图8　加油站排队时间及实时油耗估计

图9　分析交通异常
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L1 连通的两个区域之间出现了交

通流异常，但问题本身可能并不

在这两个区域。其原因在于天安

门附近因马拉松比赛而导致了交

通管制，之前通过紫色虚线出行

的车流就不得不绕道到绿色分段

线的线路。所以绿色的线路才是

产生这次异常的原因。文献 [48]

根据司机选择路线的改变来捕捉

交通异常，并进一步从相关的微

博中提取关键词来解释异常的原

因，如婚博会、道路坍塌等。  

文献 [49] 通过分析 160 万日

本人一年的 GPS 移动轨迹数据

库来对日本大地震和福岛核事故

发生后的灾民移动、避难行为进

行建模、预测和模拟。这样日后

再有类似事件发生时，便可从之

前的灾难中吸取经验，提前做好

准备。例如，为人们推荐合理的

撤退线路。 

城市计算的主要技术

传感器技术

传感器网络　实现现有专

业传感器（如温度传感器、位置

传感器、交通流线圈、空气质量

监测仪等）之间的互联互通，完

成数据的快速收集。

主 动 参 与 式 感 知 [50]　用

户通过主动分享自己获取的数

据来共同完成一个复杂的任务。

例如，每个用户都利用手机上

的传感器来分享自己周边的气

温和湿度，从而构建出全城细

粒度的气象信息。

被动群体感知　城市里各

种信息基础设施（如蜂窝移动通

信系统和公交卡系统）为城市计

算提供了良好的感知平台。这些

基础设施可能并不是专门为城市

计算设立的，但当用户在使用

这些基础设施时会产生大量的数

据，将这些数据融合到一起能很

好地反映城市的韵律。例如，通

过分析大量用户的地铁刷卡数据

就能掌握城市的人口流动规律。

通过分析大规模的出租车轨迹数

据就能感知城市路面的交通流。

与主动参与式感知技术不同，被

动式群体感知中的用户并不知道

自己的数据将作何使用，甚至不

知道自己在产生数据。

数据管理技术

流数据管理  由于大量的传

感器数据都以流的形式输入，高

效的流数据库技术是城市计算数

据管理层的基石。

轨迹管理　交通流、人的

移动以及带位置标签的社交媒体

都可以表示为轨迹数据（即带有

时间戳并按时间排序的点序列）。

在城市计算中经常会用到轨迹处

理技术 [51]，如地图匹配算法 [52~53]、

轨迹压缩 [54]、轨迹搜索 [55~57]、轨

迹频繁模式挖掘 [58~61] 等。

图数据管理　社交网络中

人的关系、不同地区之间的人口

流动、道路上的交通流等等都可

表达为图模型。因此，图数据的

管理和模式发现技术尤为重要。

城市计算的应用中更多会用到

带有时空属性的图模型，即每

个节点都有空间坐标信息，图

中边和点的属性（甚至图结构）

会随时间而变化。前文提到的

最快行车路线设计 [4,5]、查找路

网中不合理规划、发现城市不

同的功能区域以及交通流异常

检测 [47] 都是以带有时空属性的

图为研究模型。

时空索引　有效的索引可

以大大提高数据提取的效率。

由于空间和时间是城市计算中

最常用的两个数据维度，各种

空间索引 [62,63] 和时空索引 [64] 都

是常用技术。更重要的是利用

时空索引技术将不同种类的数

据（如文本、车流等）关联和

组织起来，为之后的高效数据

挖掘和分析做好准备。

数据挖掘技术

用于城市计算的数据挖掘

和机器学习算法比较多。各种

模式发现、统计学习和人工智

能方法都可以应用到该领域。

但在挑选这些技术时需要考虑

以下两个因素 ：

能从异构数据中学习到相
互增强的知识　通常有 3 种方

法来实现这个目标 ：(1) 分别从

不同数据中提取特征，然后简单

地将这些特征直接拼接并归一化

到一个特征向量里，输入到机器

学习的模型中。由于不区分不同

数据的特性，因此这种方法并不

是最有效的。(2) 在计算模型的

不同阶段先后使用不同数据。例

如，文献 [2] 先用道路数据将城

市分割成很多区域，然后再将
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轨迹数据映射到这些区域上构建

图，最后通过分析图模型来找出

不合理的道路规划。(3) 将不同

的数据分别输入到同一个计算模

型的不同部分。如文献 [3] 将人

的移动性数据和兴趣点数据分别

输入到一个主题模型的两个不同

部分来分析城市的不同功能区

域。文献 [1] 将交通流、人的移

动性和气象数据等时变信息输入

到一个随机条件场 (conditional 

random fields, CRF) 来模拟一个

地点空气的时序相关性，将道路

结构、兴趣点分布等空间（非时

变）信息输入到神经网络中来模

拟不同区域间空气质量的相关

性。然后，这两个模型在半监督

学习的框架里相互迭代、增强，

共同推断出一个地点的空气质

量。如果只是简单将所有数据输

入到一个分类器中，由于那些空

间数据不随时间变化，会被忽略，

因此预测效果并不好。

应对数据的稀疏性　大数

据与数据的稀疏性并不矛盾。以

预测城市的细粒度空气为例，我

们能观测到的交通流、人流、道

路和兴趣点数据都是大数据，由

于只有有限的监测站能产生空气

质量的读数，因此，训练数据很

稀疏。另外一个例子是利用出租

车来估计城市的燃油消耗。出

租车的 GPS 轨迹数据巨大，但

某些时刻有相当一部分加油站并

没有出租车出入。如何估计这些

站点的油耗，也是一个应对数据

稀疏性的问题。解决这一问题通

常可采用以下 3 种方法 ：(1) 使

用半监督学习算法或转移学习算

法。如文献 [1] 使用半监督学习

算法来弥补因空气监测站少而带

来的训练样本稀疏性问题。(2)

采用矩阵分解算法和协同过滤。

城市油耗估计 [38] 就是利用这种

方法来解决数据稀疏性问题的。

(3) 基于相似性的聚类算法。假

设我们需要根据埋在地面的线圈

传感器来估计行驶在道路上的车

辆数，但由于不是所有路面都埋

有线圈，所以很多道路上的流量

无法估计。根据道路的拓扑结

果、周边的兴趣点分布等信息，

我们可以计算不同道路之间的

相似性，从而对道路进行聚类。

这样被分在同一个类里的道路

很可能具有相同的车流模式。

于是，在一个类中，我们可以

将有传感器道路的读数赋给那

些没有传感器的道路。

优化技术

城市计算中也经常用到各种

优化技术。比如文献 [9] 就是通

过将时空搜索技术和路径优化相

结合来寻找能够接送乘客的最佳

出租车。文献 [47] 通过线性规划

来分析最有可能造成交通异常的

车流。文献 [7] 向出租车司机推

荐最优的乘客寻找路线。

混合数据的可视化技术

可视化以直观的方式帮助我

们理解获取的知识和模式。图 10

是每个工作日 12~14 点之间乘坐图10　北京市区域人口到达热度图
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出租车到达各个区域的人数的热度图（颜色越深，

人越多）。将不同时间段的此类热度图连续播放，便

可以动态反映整个城市的人口流动规律。相对而言，

北京东部的中央商业区具有更高的人气。与单一数

据可视化不同，城市计算中的可视化技术需要同时

考虑多个维度，其中空间和时间是两个至关重要的

维度。

结语

城市计算是一个新兴的交叉领域，是计算机

学科与传统城市规划、交通、能源、经济、环境

和社会学等多个领域在城市空间的交汇。它关系

到人类未来的生活质量和可持续性发展。大数据

时代的到来为城市计算提供了更多的机遇和更广

阔的前景。■
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