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泄漏以来，最大规模的核泄露事

故 [3]。这场人类历史上最大的复

合型灾难之一，至今仍对日本人

民的生活有着极为深远的影响。

本文将以东日本大地震和福岛核

事故为背景，着重分析和介绍在

大数据时代下，新一代灾难救援、

灾后重建和城市应急管理的核心

技术及其应用。

大数据下的灾难应急 
管理

灾难应急管理往往以人为

中心，在最大程度挽救生命的

同时，如何快速有效地组织救

援、安置疏散灾民、科学指导

灾民避难、快速恢复城市交通

和秩序成为灾后应急管理的重

中之重。因此，如何分析灾民

的行为模式，如何对受灾城市

可能发生的大规模灾民避难、

迁移行为进行建模、预测和模

拟，如何对灾民的撤离路线进

行有效的推荐成为新一代灾后

应急管理技术的核心研究课题。

然而，由于缺乏有效的观测

手段和支撑数据，以上研究课题

的开展变得十分困难。传统的分

析方法通常是 ：政府或民间对灾

区进行实地考察，发放问卷调查，

对灾民进行访谈 ；或在此基础

上，使用空间遥感数据、户籍管

理数据、灾害统计数据等对灾民

的行为进行分析和建模 [4]。然而，

这些方法往往成本巨大、时效性

差、覆盖面小、数据量有限，而

且获得的部分数据难以保证客观

有效。

近年来，随着个人数字助理、

智能手机、移动互联网、社交网

络的发展与普及，各类基于手机

定位的移动数据、GPS 轨迹数据、

地铁公交刷卡数据、社交网络数

据等呈“爆炸式”增长，人类进

入了大数据时代。在此背景下，

这些海量的、基于位置的移动轨

迹数据和社交网络数据在灾难发

生的情况下，为人流移动的分析、

建模、预测以及灾难应急管理提

近年来，在人类改造自然

的同时，自然灾害（如地震、

海啸、台风等）的破坏程度和

发生频率也随之有了不同程度

的增加。而且，这种趋势在未

来数年恐怕还将持续下去。因

此，如何开展快速有效的灾难

救援、灾后重建和城市应急管

理已成为世界各国政府及学术

界日益关心的研究课题。

日本是自然灾害多发国，其

国土面积仅占世界陆地面积的

0.25%，但地震等自然灾害却占

世界灾害总量的 20%。根据日本

内阁府统计，自 2001 年来，日

本受灾总额占世界受灾总额的

16%[1]。 特 别 是 2011 年 3 月 11

日，日本东部海域发生了里氏

9.0 级地震，自有人类文明记载

以来，该地震是日本历史上最大

的地震，也是人类近代史上五大

地震之一 [2]。地震引发了巨大海

啸，造成了重大人员伤亡和财产

损失。地震和海啸还袭击了福岛

核电站，引发了继切尔诺贝利核
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供了新的方法 [5~8]。例如，日本

东京大学的研究人员 [6] 通过对推

特数据进行分析和挖掘，对地震

进行了实时预警。瑞典斯德哥尔

摩大学的研究人员 [5] 收集了 190

万海地手机用户的移动数据，通

过这些数据来分析 2010 年 1 月

12 日海地大地震发生后，灾民的

移动行为模式。此外，我们 [7,8]

建立了一个 160 万人在日本一年

中的 GPS 移动轨迹数据库，利用

这个数据库对东日本大地震和福

岛核事故发生后的灾民移动、避

难行为进行了建模、预测和模拟。

图 1 显示了在东日本大地震发生

前后，日本首都圈的人流移动情

况。从图中可以看到，大地震发

生后，人流移动明显减缓，整个

首都圈的公共交通完全陷入了瘫

痪状态。

灾难行为模式分析和
挖掘

根据自然灾难类型、规模的

不同，灾难发生后，灾民的行为

模式也不尽相同。研究表明 [8]，

大型灾难后的灾民避难行为通常

是群体性的，并受到多方面因素

影响，如新闻舆论、政府行政命

令、救灾措施与援助、灾民的社

会关系以及社交网络传播等等。

按照响应时间快慢，可分为即刻

避难和延迟避难 ；按照避难周期

长短，可以分为短期避难和中长

期避难 ；按照目的地不同，可分

为自行避难和安置避难等等。因

此，在大数据时代下，分析和挖

掘灾民的灾后避难行为模式，对

于灾难救援和应急管理有着非常

重要的意义。

显著地点挖掘　在海量时

空轨迹数据中，挖掘不同类型的

灾难行为模式，通常需要先对个

体数据在灾难发生前长时间的移

动行为模式进行分析，找出一些

显著地点，如住所、工作单位、

经常光顾的超市和商店等 [9,10]。

通过对比灾难发生前后显著地点

分布的变化，挖掘出个体中长期

的避难行为和返回情况 [8]。图 2

显示了东日本大地震和福岛核

事故发生后，福岛县、宫城县

和岩手县灾民的中长期避难行

为和一些主要受灾城市的人口

变化情况。

基于位置的社交网络挖掘　

研究发现 [5]，在 2010 年海地大

地震中，灾民的移动和避难行为

模式通常和他在正常情况下的移

动高度关联，个体灾民的避难模

式常常取决于他在正常情况下的

社交联系。因此，基于个体的长

期移动轨迹数据，对其在灾难发

生前后的社交网络挖掘变得尤为

重要。近年来，学者们 [11] 通过

建立移动个体间基于位置的图模

型、基于用户的图模型以及基于

用户和位置的图模型对个体间的

社交网络进行建模。同时，基于

位置的社交网络挖掘也成为数据

挖掘和城市计算等研究领域的热

门课题 [11]。

避难行为模式的因果推断　
研究发现 [8]，在灾难发生后，城

市受灾程度、城市类型、交通状

况、各种新闻媒体报道、社交网

络数据传播、政府避难建议以及

安置点处置等等各类复杂因素都

会对灾民的避难行为产生影响。

如图 2 所示，世界各地包括日本

在内的各类媒体、社交网络等对

福岛核事故进行广泛的报道讨论

后，在福岛县及其临近的县市产

生了大规模的人流移动和中长期

避难行为。因此，分析各类复杂

因素是如何影响灾民的避难行为

的，并对其建模和进行因果推断

就显得尤为重要。此类研究也将

成为大数据下城市应急管理的重

要研究方向。 

群体避难迁移行为的
建模、预测和模拟

研究表明，2010 年的海地

图1　东日本大地震发生时首都圈的人流移动

A东京，日本标准时间，2011.3.11 13:23 B东京，日本标准时间，2011.3.11 14:37 C东京，日本标准时间，2011.3.11 15:02 D东京，日本标准时间，2011.3.11 15:18
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大地震、2011 年的东日本大地

震以及福岛核事故都导致了受灾

城市大规模的群体性迁移避难行

为 [5,7,8]。因此，群体迁移行为的

建模、预测和模拟对未来可能的

灾后人道救援、灾后安置以及城

市应急管理十分重要。

群体避难迁移行为建模　

对海量灾后移动轨迹数据进行建

模，通常需要一个简明模型来描

述这些群体的避难迁移行为。常

规想法是将这些轨迹数据映射到

城市交通网络上，并对其进行参

数学习。然而，由于大型灾难发

生后，城市交通网络通常会发生

瘫痪（如图 1 所示），因此，此

类方法通常难以达到理想效果。

另一个选择是使用这些避难迁

移行为（海量移动轨迹数据）来

建立群体避难图模型 (evacuation 

graph)[8]，并用这些避难轨迹来学

习图的节点和边的参数以及图的

结构连接 [8]。图 3 显示了学习得

到的东日本大地震和福岛核事故

中，福岛县、宫城县和岩手县灾

民的避难图模型。在该图模型中，

节点表示一些重点受灾区域，边

描述受灾区域间灾民的移动信息

以及区域间的交通、社会和经济

联系。通过该模型，我们可以很

容易地获得对各个受灾区域人流

迁移的推断。图 3 中，暖色的节

点代表人流的迁出，冷色的节点

图2　东日本大地震和福岛核事故中挖掘出的中长期避难行为（图A~E显示了挖掘出的中长期避难行为
（避难起点到终点的迁移连线）。图F显示了相关媒体报道及时间轴。图G显示了在不同时间点挖掘出的
避难行程距离。图H显示了主要受灾城市不同时间点的人口变化率）
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代表人流的迁入。分析发现，受

海啸袭击严重的城市居民通常会

选择去与其临近的大城市避难。

群体避难迁移行为的预测
和模拟　对特定群体避难迁移

行为建模的实现也使得对给定城

市未来可能发生的、灾难下的大

规模人流移动进行预测和模拟成

为可能。由于城市区域间的交通、

社会和经济联系通常是相对稳定

的，而这些联系和一些外部因素

（如灾难类型、受灾程度、政府

媒体避难建议等等）又决定了灾

难下大规模人流移动情况。因此，

可以使用贝叶斯推断 (Bayesian 

inference) 对特定城市内的大规模

人流移动进行模拟和预测 [8]。训

练完成的避难图模型可提供特定

区域或城市的大规模人流移动的

先验概率分布，同时对观测到的

短时间内（如灾难发生后的很短

时间内）部分人流的移动轨迹进

行计算，得到人流移动的后验概

率，并对其进行最大后验概率估

计，从而预测和模拟出可能的大

规模人流移动 [8]。图 4 显示了假

设当日本首都圈的城市交通再次

陷入大规模瘫痪时（如未来发生

大型灾难时），一些重点城市区

域可能发生大规模人流移动的模

拟和预测。  

避难应急路线推荐

大型灾难发生后，需要尽快

转移和安置灾民，恢复城市交通，

科学地指导灾民撤离避难。因此，

如何推荐安全、快速、有效的避

难路线是重要的研究课题。

近年来，研究人员通过对大

量城市车辆的 GPS 轨迹进行分析

和建模，设计出了基于车辆运行

模式的路线推荐系统 [12,13]，并取

得了很好的效果。然而，在大型

灾难情况下，常规的城市交通系

统往往会部分或全部瘫痪。此外，

大型灾难情况下的路线推荐，除

了要考虑行程长短和所需时间，

往往还要考虑路线的安全性及可

能发生的大规模交通拥堵。通常

可以在避难图模型上，使用马尔

科夫决策过程 (Markov decision 

process)[14] 对灾民的撤离行为进

行分析建模，通过训练模型参数、

图3　东日本大地震和福岛核事故中福岛县、宫城县以及岩手县的避难图模型 

图4　大型灾难发生时日本首都圈人流移动的模拟和预测（其中图A为灾难情况下首都圈的人流移动图模
型。B~D为对重点城市区域人流移动的模拟和预测。其中暖色轨迹代表高发生概率，冷色轨迹代表低发
生概率）

3月11日 3月12~14日 3月15~19日 3月20~23日 3月24~31日

东京 文京区 板桥区
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概率推理完成对最优撤离路线的推荐 [8,15]。图 5 显

示的是通过分析东日本大地震和福岛核事故中灾民

的撤离行为，假设大型灾难再次发生时，在给定起

点和终点情况下一些最优路线的推荐。

大数据时代下的灾难救援和城市应急管理作

为一个全新的研究领域，还面临着诸多挑战。我

们相信，随着数据的积累和技术革新，该领域会

催生更多的研究课题和应用，帮助人类进一步减

少灾难损失，挽救更多的生命。■

图5  大灾难发生时的撤离路线推荐（其中深红色圆点表示起点，淡绿色圆点表示终点。线路中的冷暖色表
示路线的相对安全程度）
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