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摘　要: 普通的城市道路地图未能覆盖 (超)重卡货车的道路禁限行信息, 缺少标注适用于大宗货运的热门停驻区

域, 无法满足货运司机的大批量长距离公路运输需求. 为解决大宗货运交通事故频发、物流效率低下等问题, 进一

步提升货运司机的出行体验感, 亟需结合运输货物类型、货车车型以及司机的线路选择偏好等因素, 研究适用于

公路大宗货运的定制化物流地图构建方法. 随着移动互联网、车联网的普及, 大宗货运产生的时空数据迅猛增长,

与物流运营数据等一起构成物流大数据, 为构建物流地图提供了数据基础. 在梳理地图构建技术的基础上, 针对现

有电子地图构建方法在大宗货运领域的局限性, 利用多源物流数据提出了一个数据驱动的物流地图构建框架, 主

要研究内容包括: (1)基于用户先验知识的多约束物流地图构建; (2)动态时空数据驱动的物流地图增量更新. 物流

地图将成为大宗货运发展新一代物流科技的 AI基础设施. 研究成果为物流地图构建的技术创新提供了丰富的实

践内容, 也为促进大宗物流降本增效提供了新的解决思路, 具有重要的理论意义和应用价值.
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Abstract:  Since  ordinary  city  road  map  has  not  covered  the  road  restrictions  information  for  the  lorry,  and  lacks  of  hot  spots  labeling,
they  cannot  satisfy  massive  batches  and  long-distance  road  transportation  requirements  of  bulk  commodity  transporting.  In  order  to  address
the  issues  of  frequent  transportation  accidents  and  low  logistics  efficiency,  and  further  improve  the  truck  drivers’  travel  experience,  it  is
urgent  to  combine  the  type  of  goods  transported  with  the  type  of  truck  as  well  as  the  driver’s  route  selection  preference  to  study  the
building  method  of  customized  logistics  map  for  bulk  commodity  transporting.  With  the  widespread  applications  of  mobile  Internet  and
Internet  of  vehicles,  spatio-temporal  data  generated  by  bulk  commodity  transporting  is  growing  rapidly.  It  constitutes  logistics  big  data  with
other  logistics  operational  data,  which  provides  a  solid  data  foundation  for  logistics  map  building.  This  study  first  comprehensively  reviews
the  state-of-the-art  work  about  the  issue  of  map  building  using  trajectory  data.  Then,  to  tackle  the  limitations  of  existing  digital  map
building  methods  in  the  field  of  bulk  commodity  transporting,  a  data-driven  logistics  map  building  framework  is  put  forward  using  multi-
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source  logistics  data.  The  following  researches  are  focused  on:  (1)  multi-constraint  logistics  map  construction  based  on  users'  prior
knowledge;  (2)  dynamic  spatio-temporal  data  driven  logistics  map  incremental  updating.  Logistics  map  will  become  AI  infrastructure  for
new  generation  of  logistics  technology  fit  for  bulk  commodity  transportation.  The  research  results  of  this  study  provide  rich  practical
contents  for  the  technical  innovation  of  logistics  map  building,  and  offer  new  solutions  to  promote  the  cost  reduction  and  efficiency
improvement of logistics, which have important theoretical significance and application values.
Key words:  spatio-temporal data; logistics map; bulk commodity transporting; road topology
 

大宗货物是指可进入流通领域, 但非零售环节, 具有商品属性并用于工农业生产与消费使用的大批量买卖物

质商品, 典型的有原油、煤炭、钢铁、矿石、水泥、粮食等. 近年来, 我国社会物流总费用占国内生产总值

(GDP) 的比率已逐年下降, 但大宗物流成本仍远高于欧美等发达国家. 以钢铁物流为例, 2019 年我国钢铁行业物

流成本费用率约为 12%, 高于发达国家的 6%; 其中, 运输成本占比过半, 成为钢铁等大宗物流降本增效的关键. 作
为国民经济的重要物质基础, 大宗物流一直备受国家和业界的关注. 2018年 12月, 国家发展改革委和交通运输部

印发《国家物流枢纽布局和建设规划》, 将在未来 15年内基本形成与现代化经济体系相适应的国家物流枢纽网

络, 使物流运行效率和效益达到国际先进水平. 2019 年 9 月国务院印发的《交通强国建设纲要》指出, 要打造绿

色高效的现代物流系统, 强化前沿关键科技研发, 推进大件运输等专业化物流的发展; 《纲要》还强调要将交通运

输系统的主要发展内容部署到新一代基础设施建设工具、智能化载运工具、人性化的服务系统等建设要求中. 为
促进大宗物流降本增效, 亟需重视人工智能 (AI)基础设施建设, 确保与一流的物流枢纽和物流网络相配套.

区别于快递、快运等普通物流, 大宗货运具有大批量、远距离、重载等特点. 公路运输具有门到门的运输优

势以及能实现铁路覆盖不到的区域运输, 成为大宗物流的主要运输方式. 公路大宗货运普遍使用重型卡车或超重

型卡车, 由于货车车身具有高、重、宽、长的特点, 在城市道路网络中行驶存在一定的安全隐患. 我国大部分城市

为了减少交通事故与环境污染, 在一些时段内对部分路段禁止货车通行, 对于部分桥梁等基础设施也设置了限高、

限重等道路限制条件, 这给大宗货运带来严峻的挑战. 近年来, 货运车辆由于规划线路时未充分考虑道路的禁限行

规定, 频繁发生交通事故, 给国家的交通安全与道路基础设施造成严重损失. 2019年 10月 10日, 两辆运输钢卷的

货车在行驶通过无锡 312 国道 K135 处高架桥时, 由于超重桥荷载 3 倍引致桥面发生侧翻事故, 直接经济损失

823.1万元. 此外, 大宗公路货运还面临运输任务规划未充分考虑出发时的路况信息、导航地图不准确、货车司机

不熟悉运输路线或故意绕路等一系列问题, 导致运输效率低下、时间与人力成本浪费等. 为解决上述问题, 亟需运

用大数据、云计算、AI 等技术为传统大宗物流领域智慧赋能, 通过构建物流地图来支持公路运输任务实施中的

规划、调度、监督等环节.
物流地图是保障公路大宗货运有效实施运输任务的基础支撑, 不仅应用于运输前运力的预测调度与车货匹配

决策、运输过程中的任务追踪监控、车辆行驶位置 (或运输终点) 校准、最优线路推荐、运输异常检测, 以及运

输后运费结算等物流场景, 还能对物流网络规划中的仓储、分拨节点、充电桩 (新能源货车适用) 等的选址发

挥重大作用. 早期的商业地图构建涉及实地勘测与校准处理, 需要耗费大量的人力物力. 随着志愿地理信息

(volunteered geographic information, VGI)技术的出现, 即使是商业利益较低区域的地图信息也能逐步完善, 相比商

业地图地理覆盖范围更广. 因此, 该类地图已成为商业地图的补充数据集, 如WikiMapia, OpenStreetMap和谷歌地

图制作者等. 然而, VGI技术需要用户使用专门的软件工具创建、收集其自愿提供的地理数据, 对用户的专业能力

要求较高.
随着以北斗卫星导航系统为代表的智能终端、车联网的广泛应用, 衍生了大规模流式增长的时空数据, 它们

几乎覆盖了道路网络, 这些数据使得低成本的地图推断与更新成为可能. 在近 20年里出现了一大批基于轨迹数据

的电子地图构建算法, 它们利用车辆行驶产生的轨迹数据, 通过使用地图推断或地图更新算法提取道路拓扑结构

(包括道路的几何形状与连接属性). 与普通电子地图相比, 为满足大宗货物的公路运输需求, 物流地图需要标注货

车的道路限行等信息. 2017 年, 高德地图结合交管部门提供的货车通行道路限制信息推出了货车地图导航产品;
2019年, 百度智能云发布了百度物流地图正式版. 上述地图产品支持避开限行违章路段的货运线路规划与导航服

务. 然而, 大宗货物种类繁多, 从供给端到需求端的长距离运输途中, 不仅承运车型不同 (比如, 原油采用罐车运输、
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钢铁产品采用轴线车运输), 包括仓库、中转枢纽的布局以及运输线路亦有较大区别. 为保障大宗货物远距离运输

任务的顺利实施, 物流地图除关注货车车型相关的道路禁限行信息以外, 还需根据承运货物类型、货车车型 (包含

货高、载重等属性)等标注加油站、充电桩、仓库/分拨站点、维修点、餐馆、酒店等不同热门停驻区域. 与此同

时, 还需提取适用于不同类型货物运输的可通行热门运输线路. 因此, 为全面提升运输效率、降低运输成本, 亟需

构建公路大宗货运的定制化物流地图, 确保运输任务的合理规划、调度与实施.
随着信息化应用程度的提高, 我国大宗物流已逐渐呈现出平台化的发展趋势, 涌现出一批互联网物流平台. 它

们以共享物流所有环节的信息为核心, 利用互联网模式提升车货匹配效率. 大数据、云计算、人工智能等新一代信

息技术的蓬勃发展, 为打造适于大宗货运的物流科技、构建以物流地图为中心的“数智化”基础设施提供了崭新的

思路和方法. 货物运输产生的车辆轨迹连同运输涉及的港口、道路等组成的基础信息, 以及物流平台产生的订单

与运力调配信息, 形成了覆盖运输全程的物流大数据. 以云计算为基础, 利用 AI的推理能力与大数据分析能力构

建物流地图能有效提升物流效率. 经调研, 实际应用中公路大宗货运的运输线路规划普遍由货车司机的先验知识 (即
依赖于有经验的司机提供运输线路)获得. 不但避开了货车的禁/限行路段, 还在不同程度上考虑了司机的运输停

留热点偏好、行驶路段偏好 (如避开高速)及线路选择偏好 (更便捷、更快、更低油耗、轮胎磨损最少)等. 由此,
通过挖掘多源物流数据可以识别适用于大宗货运的热门停驻区域与各个时段内的经验路径, 在此基础上提取道路

拓扑结构继而构建物流地图. 所构建的物流地图可以应用于大宗货物运输的仓储 (或分拨、充电桩) 选址、车货

匹配、运力调度、线路规划、运输终点校准、运输到达时间预测、运输监控等场景, 其研究具有广泛的应用前景.
本文第 1节对基于轨迹的电子地图构建定义以及所采用的关键技术进行了梳理. 第 2节对不同类型的地图构

建技术的基本原理进行了综述. 第 3节在梳理物流地图构建面临挑战的基础上, 提出了大宗物流地图的构建框架.
第 4节与第 5节分别阐释了基于轨迹数据的物流地图构建与动态更新机制. 第 6节基于真实的钢铁物流数据集介

绍了大宗物流地图构建的实践案例, 最后对全文进行总结. 

1   基于轨迹的地图构建: 概念及技术
 

1.1   概　念

电子地图已成为人们日常生活的重要组成部分, 在汽车导航和路线规划等智能交通应用中起着关键作用. 随
着传感器网络技术、移动通信技术与定位技术的高速发展, 衍生了海量的时空轨迹数据. 该类数据表现为一系列

包含移动对象产生的地理坐标、速度、方向、时间戳等属性的时序位置信息. 由于轨迹数据可以实时记录不同级

别道路范围内移动对象的活动情况, 利用轨迹数据可以洞察路网结构的时变演化规律. 因此, 基于轨迹数据的地图

构建方法业已成为目前采用的主流方法.
电子地图可视为一种高度地理化的图形, 包含交叉路口的实际位置与范围、路段的几何形状与长度、路段之

间的连接属性等. 地图的基本模型是一个几何图形, 以顶点表示交叉路口、以边表示街道 (路段), 将图形嵌入在平

面中. 由此, 电子地图常用无向几何图表示, 其中, 每个顶点建模为嵌入平面中的一个点, 每条边则建模为嵌入平面

中连接两个顶点的多边形曲线.
基于轨迹数据的地图构建问题定义如下: 给定一组输入的轨迹数据集, 其中每条轨迹由一系列位置信息的测

量值组成. 每个测量值包含一个位置点 (以经/纬度坐标或投影后的 (x, y) 坐标表示)、时间戳以及该位置点的行驶

相关信息, 如车辆的航向或即时速度等. 采用选定的道路推断方法对轨迹数据进行分析并输出某种嵌入式图. 根据

地图构建过程是否依赖基准路网, 现有的构建方法可以划分为地图推断与地图更新两类. 其中, 地图推断旨在无路

网前提下, 将定位设备采集到的轨迹数据直接转换成路网. 地图更新技术则是利用持续产生的轨迹数据与基准路

网进行差分运算, 它们关注相对于基准路网的缺失路段 (路口)发现、道路封闭/开通检测以及道路转向规则变化

的辨识等. 采用各类地图构建算法推断生成的路网可能包含不一样的道路特征, 具有不同的推断精度. 

1.2   关键技术

由于移动对象的位置信息通常以不同采样率采集获得且伴有大量噪声, 给基于轨迹数据的地图构建工作带来
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极大的挑战. 图 1展示了一个利用车辆轨迹数据推断地图的样例, 其中, 图 1(a)为北京 2013年 10月 20日一个测

试区域内采集到的车辆轨迹分布 (以绿色线条表示); 图 1(b)显示在 OpenStreetMap地图 (以灰色线条表示)上叠加

了使用地图推断算法生成的地图 (以浅蓝色线条表示). 由图 1可以看出, 原始采集到的轨迹数据具有大量噪声且

数据分布不均匀. 一个精准的地图推断算法应确保所生成的地图不受噪声影响、输出的道路拓扑结构能正确反映

真实的道路形态. 因此, 面向大规模快速更新的轨迹数据, 如何通过数据预处理、道路拓扑结构获取等系列技术生

成高质量的地图已成为基于轨迹的地图构建方法的一大挑战. 为保证推断地图的高精度, 在利用轨迹数据进行地

图构建时需要采用轨迹去噪、轨迹简化、轨迹聚类、道路中心线拟合以及地图匹配等关键技术.
  

(a) 轨迹数据示例 (b) 地图推断结果

图 1　地图推断示例
  

1.2.1    轨迹数据的质量提升

定位设备容易受到大型建筑物遮挡、电磁干扰、车辆低速行驶等因素的影响, 使得采集到的位置数据与真值

具有较大偏差. 例如, 车辆在等待红绿灯时, 容易产生大量偏离其真实移动方向的位置信息, 表现为与实际行驶主

航向具有明显差异的位置点, 称为位置漂移. 同时, 部分人为因素 (例如, 出租车或货车司机为节约能源临时关闭车

载定位设备)或传感器故障等使得位置采集设备在少数时段无法准确获取移动对象的轨迹信息. 上述因素导致采

集到的轨迹数据面临经/纬度出界、数据缺失、数值异常等问题, 严重影响了基于轨迹数据推断地图的准确性.
为了有效缓解低质轨迹数据对地图构建精度的影响, 可以先采用噪声过滤、预设阈值过滤等方法对轨迹数据

进行清洗; 再对轨迹数据进行正确性校验, 包括数据缺失判断以及不一致数据检验等, 同时, 可结合车辆的历史移

动趋势与近邻对象的实时移动行为对轨迹数据进行校准; 随后, 利用卡尔曼滤波器、粒子滤波器、均值/中值滤波

器、基于航向/距离等特征的去噪技术消除异常的轨迹数据. 此外, 为了大幅度减少轨迹数据的实时处理规模, 可
运用在线数据压缩、采样、基于时间间隔或轨迹形状的轨迹分段等技术, 在保留轨迹数据时空特征的前提下, 对
去噪后的轨迹数据进行近似化地表示. 

1.2.2    轨迹聚类

在基于轨迹数据构建地图的过程中, 聚类扮演了极其重要的角色. 作为一类无监督的移动模式发现技术, 聚类

根据既定的相似性度量方法将采集到的轨迹数据集划分成若干相似的簇, 继而提取不同移动对象的代表路径或其

共同移动趋势. 在地图构建时, 聚类常用于缺失路段的推断与转向路径的识别, 通过将轨迹按航向/速度等特征划

分成簇来获取密集轨迹分布区域的道路拓扑结构, 常用方法包括 K-means 聚类、DBSCAN 聚类、Mean-shift 聚
类等.

定义轨迹间的相似性度量方法 (亦称为距离函数)[1]是轨迹聚类首要解决的核心问题, 常采用欧氏距离、DTW
(动态时间归整)、LCSS (最长公共子序列)、ERP (实补偿编辑距离)、EDR (实序列编辑距离)、Hausdorff 距离、

Fréchet距离等. 其中, 欧氏距离适用于等长轨迹间的距离计算, 但由于其容易受噪声数据影响, 不适于评测不等长、

不同采集频率的以及时间尺度不一致的轨迹间的距离. DTW方法允许位置数据元素根据距离度量的需要参与多

次计算, 适用于任意长度轨迹间的距离度量, 但该方法也对噪声数据较为敏感. LCSS方法通过计算轨迹间最长相
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似子轨迹序列实现轨迹间的相似性评测. 然而, 该方法不考虑轨迹间相似子序列的不同间隙大小, 这在一定程度上

降低了相似性评测精度. ERP方法支持局部时间位移, 但同样易受噪声数据的影响. EDR方法通过量化位置元素

对之间的距离降低了噪声数据的影响. 上述方法都是基于欧氏空间的相似性度量, 计算复杂度较高. Hausdorff距
离常用于测量两个数据集合中最近数据点对之间最短距离的最大值. 由于它在距离度量时结合了方向特性, 常用

于评测道路网络中具有不同航向的轨迹间的相似性, 将其描述为路段之间的最长距离评测. 对于实际路网中采集

到的曲线轨迹, 由于 Fréchet距离在相似性度量时考虑了曲线的单调性和连续性, 也常用作地图构建方法中的轨迹

距离评测, 但是该方法容易受轨迹测量误差影响导致地图推断精度不高. 

1.2.3    道路中心线拟合

道路中心线拟合是利用轨迹数据进行地图构建的核心步骤, 通过对由轨迹聚类等技术产生的来自同一路段的

轨迹子集进行拟合, 提取能代表其底层道路实际位置与形状的曲线. 因此, 中心线拟合的准确性将直接影响生成电

子地图的精度.
现有的道路中心线拟合技术通过提取位于同一路段上的多个转向特征点序列实现中心线的拟合. 根据其实现

原理, 可将现有技术分为 4类: 基于计算的拟合方法、基于采样的拟合方法、基于 Voronoi图的拟合方法以及基

于密度的拟合方法. 其中, 基于计算的中心线拟合技术应用最为广泛, 它先通过计算获取道路中心点 (即转向特征

点), 再将其顺序连接形成道路中心线. 代表性方法包括 Sweep-Line[2−5]、序列对齐法 [6]、K-means质心连接法 [7]、

B样条拟合法 [8]、主曲线法 [9,10]等. 基于采样的道路中心线拟合技术根据预设的采样规则, 从轨迹集合中筛选出能

代表大多数轨迹形状的一条轨迹作为道路中心线. 常用的采样规则包括距离最小和采样法 [11]、起终点间最短路

径法 [12]等. 为了提升基于采样的道路中心线拟合方法的有效性, 可利用吸引力模型在采样前调整轨迹位置, 使沿

同一路段的轨迹集分布更为紧密 [13]. 基于 Voronoi图的道路中心线拟合技术利用轨迹采样点重建曲线, 在由轨迹

建立的 Voronoi图中提取 Voronoi单元间公共边上的端点作为中心点, 获取每个 Voronoi单元内的中心线 (曲)线
段, 再根据单元间的邻接关系连接各段生成道路中心线 [14]. 基于密度的道路中心线拟合技术则在提取轨迹点沿道

路分布密度最高的区域作为道路中心线 [15].
基于轨迹数据的地图构建方法大多选择一种中心线拟合方法提取道路网络中的路口、路段等区域. 然而, 实

际路网中的道路形态较为复杂. 具体地, 道路形状呈现不同的弯曲程度, 表现为近直线型、转向平缓型、直角转弯

型、急转弯型等; 此外, 道路形态复杂多样, 如道路交叉口附近的自相交型道路、掉头路段等. 目前未有适用于所

有道路形态的中心线拟合方法. 在构建地图的过程中, 基于待推断道路的初步形态感知, 结合拟合计算开销与道路

精度等因素为不同形状道路确定恰当的中心线拟合策略, 确保获取精准的道路拓扑结构. 

1.2.4    地图匹配

鉴于位置信息采集的低精度误差容易导致采样获得的位置点与地图中的真实位置出现较大偏离, 采用地图匹

配 (map-matching)技术能将轨迹映射到基准道路网络中实际对应的路段序列. 因此, 地图匹配常作为定位信息的

纠错技术, 通过结合车辆行驶产生的轨迹数据与电子地图的路网信息, 将车辆的实际位置与电子地图中距离最近

的道路进行比较, 获取车辆所在路段的位置. 具体地, 根据车辆与路段间的距离以及航向夹角、路段间的上下文邻

近关系等识别车辆在路段中的真实位置, 从而实现定位误差的修正. 此外, 在缺失道路发现、路口缺失信息检测等

地图构建工作中, 地图匹配常作为利用真实轨迹校准基准道路网络的重要步骤. 通过对轨迹簇进行中心线拟合获

取的道路位置与几何形状, 利用基准路网对其进行匹配以检测道路拓扑结构不一致的区域, 为路网校准提供支持.
根据地图匹配应用的场景, 大致可分为在线模式和离线模式. 由于移动对象的位置信息连续采样, 在线匹配方

法以流式处理, 即每次只对实时采集到的位置信息进行地图匹配. 而离线模式以匹配开销较小的最优匹配路径为

目标, 在获得移动对象的整条轨迹后进行. 常用的匹配算法遵循“最接近”思想, 大致分为基于路网几何信息的方法、

结合道路拓扑结构的方法与基于概率理论的方法等. 其中, 几何地图匹配方法关注路网的几何信息, 不考虑道路之

间的连接属性. 拓扑地图匹配方法结合道路之间链接的连通性与连续性, 能获得更为准确的匹配精度. 隐马尔科夫

模型 (HMM)[16]是应用最为广泛的基于概率理论的地图匹配模型, 在匹配路网时考虑了映射路段序列的合理性, 能
较好地适应地图匹配过程. 它将每个采集到的位置点信息作为观测值, 将移动对象在道路上未知的实际位置作为
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隐藏状态. 由于轨迹测量误差, 所有与观测值接近的道路都有一定概率是车辆的实际位置 (状态), 当车辆连续移动

时, 两个连续时刻之间的转换由候选状态之间的移动可能性 (转换概率) 计算得到. 因此, 每个位置点的地图匹配

可视为寻找连接一个候选对象的最优路径. 

2   基于轨迹的地图构建研究进展

近 10年来, 国内外学术界、工业界就地图推断与更新问题的理论建模及优化问题进行了大量探索实践. 但面

向大宗货物运输的物流地图构建算法理论研究与应用仍处于探索阶段. 我们围绕电子地图的推断、更新方法以及

相关核心技术讨论国内外的研究进展.
早期的电子地图构建主要依靠人工进行采集和测绘, 由商业地图公司调派配置定位设备车辆通过巡游路网对

所有路段进行实地探测. 该类方法虽然能够较为精准地获取道路信息, 但耗费了大量的人力、物力, 不能保证地图

的及时更新. 图像处理技术的迅猛发展使得基于图像推断地图成为可能, 部分学者通过对卫星遥感影像与航空图

像数据进行分析处理推断地图 [17−21]. 但是, 由于云层等大气现象的干扰, 许多道路部分或完全地被树冠、高层建筑、

桥梁和交叉路口的阴影所遮挡, 基于图像处理技术推断的电子地图存在一定的失真现象; 同时, 遥感影像数字化还

涉及大量的后期处理且精度有限, 不能保证电子地图的实时高精度更新.
随着移动定位技术的高速发展以及手机、车载导航等移动设备的广泛应用, 衍生了海量的时空轨迹, 因为它

们蕴含了丰富的路网结构信息且采集成本较低, 基于轨迹数据的地图构建成为目前采用的主流方法. 国内外研究

学者从不同角度对基于轨迹的地图构建算法进行了综合分析与评价 [22−26]. Biagioni等人在 2012年首次将地图推

断方法分为 3类: K-means聚类、核密度估计 (KDE)与轨迹合并, 并对其进行了定量评估 [22]. 结果表明, 基于 KDE
的方法总体上具有更好的精度和更低的时间开销, 这也成为 Biagioni 等人进行后续 KDE 方法研究的动机之一.
Ahmed等人将 K-means和 KDE合并归结为基于聚类的方法, 增加了交叉链接类方法. 他们基于多个数据集, 选择

Hausdorff距离、基于最短路径的距离等多种不同的评价标准, 对主流地图构建算法进行了综合评价与比较 [23,24].
轨迹数据的密度、精度及其底层网络的复杂性对地图推断算法构建的地图质量具有至关重要的作用 .

Hashemi 等人通过建立一个用于评估路网构建算法的实验平台, 基于不同密度和复杂性的街道和行人网络, 根据

完整性、精度以及拓扑正确性等评价指标对各类算法进行了综合评估 [25]. Duran等人基于徒步的轨迹数据, 选择

了 4个具有不同地理特征的地形区域, 从生成地图的局部细节方面对 5种主流地图构建算法进行了对比分析 [26].
作为最具代表性的调查, 这些有意义的综合评价能帮助新的研究人员快速了解基于轨迹数据的地图推断机理. 不
同于文献 [22−26], 本文重点关注面向大宗货运的物流地图构建, 首先对已有地图构建算法进行了回顾, 对基于轨迹的

地图构建技术的研究进展进行了分类概述, 同时指出了现有方法在解决物流地图构建问题上存在的局限性.
目前, 基于轨迹的地图构建技术根据不同的应用场景以及不同的实现原理, 大致可以划分为 4 类 : 基于聚类

的方法、基于密度的方法、基于轨迹增量插入的方法以及基于交叉路口链接的方法. 

2.1   基于聚类的地图推断技术

基于聚类的地图推断方法 [3,7,8,27−32]是最基本的地图构建方法. 早期的方法将轨迹阐释为位置点的集合, 通过不

同方式将位置点集合进行聚类, 获取交叉节点或街道 (路段)继而生成整个街道地图. 输入的轨迹集可以是原始采

集的位置点集合, 也可以是所有输入位置点的密集样本. 同时, 输入轨迹被假定是一条连续的曲线, 通过在输入位

置点序列之间进行插值计算获得.
Edelkamp等人率先提出了基于 K-means聚类的地图构建方法 [27]. 该方法在距离和移动方向限制条件下, 将移

动对象的轨迹点集划分成簇, 产生沿道路方向的轨迹簇中心, 通过使用拟合样条方法提取道路中心线. Schrödl等
人提出了包含道路分割、地图匹配和车道聚类的地图推断框架, 通过采用 K-means算法对轨迹点进行聚类、使用

最小二乘逼近法拟合生成道路中心线 [8]. 然而, 上述通过寻找聚类中心的方法将聚类中心连接形成道路中心线, 不
能精准表示实际道路形状, 故地图推断精度较低.

Li等人针对轨迹采样率低且伴有噪声等问题, 结合路网的线性特性提出了一种基于空间线性聚类 (SLC)的地
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图构建方法 [3]. 由于考虑了位置信息测量误差的范围和连续采样点间的移动方向, 通过对空间线性分布的轨迹点

聚类生成细长的空间线性簇, 能近似捕捉道路的几何形状; 随后, 他们设计了一种几何方法计算空间线性簇的代表

轨迹, 实现地图推断. Qiu 等人针对轨迹的低采样率问题, 提出了一个三阶段的地图构建方法 [7]. 先结合方向与密度

特征对轨迹点集进行聚类, 将其划分为代表短距离路段的轨迹点簇; 随后, 基于自适应 K-means算法提取轨迹点簇

的道路中心线; 在此基础上, 依据格式塔法原理设计道路中心线分组策略对代表短距离路段的道路中心线进行连

接继而生成长距离的路段.
Stanojevic 等人将路网推断问题描述为一个网络对齐优化问题 [28]. 先对轨迹点进行 K-means 聚类推断顶点,

通过查找连接每个顶点 (质心) 对的轨迹推断顶点间的边, 并利用 Graph Spanner 算法去除冗余边, 构造保留连接

信息的稀疏图作为道路地图. Chen等人根据道路中心区域轨迹点密度较大的观察, 提出了基于均值滤波的方法获

取位于道路中心线附近的采样点, 根据采样点的方向与距离特征提出了基于图的道路聚类方法连接采样点生成路

段; 同时, 结合地图匹配方法获取轨迹数据映射的路段序列来捕捉路段间的上下文邻接关系 [29]. Worrall等人利用

位置与方向信息对轨迹点进行聚类, 获取车道级别的轨迹点簇及其方向, 再根据轨迹簇的方向一致性与距离等信

息连接轨迹簇形成初始路网, 并利用加权最小二乘曲线拟合方法提取各簇的道路中心线 [30]. Jang 等人将路网区域

按网格划分, 通过对分布在网格单元中的轨迹点进行聚类获取强关联的网格, 再使用样条曲线拟合道路以捕捉整

个路网的拓扑结构 [31].
与上述轨迹点聚类方法不同, Liu等人针对稀疏采样的轨迹数据, 提出一个三阶段的轨迹线段聚类方法 [32]. 该

方法基于轨迹线段方向和轨迹点方向筛选与道路方向一致的轨迹线段集, 再采用基于层次聚类的方法对轨迹线段

集进行迭代聚类, 同时结合 B样条拟合技术提取轨迹线段簇的道路中心线.
与地图推断技术相比, 基于聚类的地图更新技术着重强调相对于基准地图的遗失 (新)路段发现. 先通过地图

匹配获取相对于基准地图未匹配的轨迹数据, 再对其进行聚类以识别遗失路段. 根据所处理的数据对象不同可划

分为基于轨迹线段的方法 [10]与基于轨迹点 [33,34]的方法. 两类方法在轨迹分布密集的区域具有较好的检测性能, 但
是不适合处理轨迹分布稀疏区域的路段检测. 文献 [4] 采用基于方向与基于距离的双重去噪预处理方法, 利用滑

动窗口模型, 提出了结合轨迹点与轨迹线段处理的混合新路发现方法 HyMU, 有效地解决了轨迹稀疏分布区域的

缺失道路检测问题. 

2.2   基于密度的地图推断技术

基于密度的算法 [15,35−37]通过计算将输入点集转换为基于密度的离散化图像. 其中, 基于核密度估计 (kernel
density estimation, KDE)的密度方法应用最为广泛, 该方法通过计算轨迹点的分布密度, 并根据轨迹点的密集程度

将历史轨迹数据转化为栅格图像; 在此基础上, 利用 Voronoi图或形态学方法捕捉连续的高密度栅格以获取道路

中心线, 继而推断潜在的路网拓扑结构. 当数据被高频次采样时, KDE类算法表现较好.
Davies等人提出了一个基于轨迹分段的 KDE方法, 该方法先评测轨迹分段的分布密度, 采用轮廓跟踪方法生

成道路的初始轮廓, 随后利用 Voronoi图提取初始轮廓的道路中心线, 并通过预设阈值的方式修剪位于轮廓以外

的分段 [35]. 文献 [36]利用非参数核密度估计方法提取车道级道路信息, 先在分段后的道路中心线上选择一个采样

点作为垂直线, 再使用非参数核密度估计处理该垂直线与交点坐标得到核密度分布函数, 以函数的峰值作为车道

所在位置, 而峰值的个数代表车道的数量. Biagioni等人采用核密度函数, 通过设置不同的阈值获取连续的多尺度

栅格图, 并使用骨架提取算法去噪获取道路中心线 [15]. Dey等人将密度图视为地貌图形, 结合离散摩尔斯理论在密

度图中以识别山脊线的方式提取道路中心线 [37].
基于 KDE的方法在高采样频率、数据分布均匀的情况下具有较高的地图推断精度. 然而, 由于它们需要将轨

迹转换成栅格图像, 容易丢失重要的局部位置信息以及轨迹的上下文关系, 在轨迹分布稀疏的区域, 所推断的道路

拓扑结构与真实路网有较大偏差, 因此生成的地图质量不高. 

2.3   基于轨迹增量插入的地图推断技术

基于轨迹增量插入的地图推断方法 [13,38,39]由空地图开始, 在每次插入一条或多条轨迹时, 根据轨迹点的空间
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与方向特征不断地合并相似轨迹, 递增式地扩展地图. 具体地说, 该类方法借鉴了地图匹配思想, 使用第一条轨迹

作为基础地图, 通过不断添加更多轨迹来逐步完善、细化地图. 在插入轨迹的过程中, 利用轨迹与基准地图匹配部

分校准匹配道路的几何结构, 同时, 通过利用未匹配的轨迹推断新的顶点与边来完善地图.
为降低轨迹噪声的影响, Cao等人在进行轨迹合并前, 先引入了一个应用物理引力的“澄清”步骤, 通过模拟粒

子之间的引力与斥力调整轨迹位置 [13]. 在两种力中引力较强且作用距离较短, 可将属于同一方向道路的轨迹“吸引”
在一起; 排斥力较弱且作用距离较长, 能避免轨迹受引力作用偏离其真实位置. 两种力的相互作用使来自同一条道

路的相似轨迹更为紧密, 而不同方向道路上轨迹更加分散, 沿道路中心线形成紧密的带状. “澄清步骤”输出相对纯

净的数据集, 增量插入算法在此基础上进行地图推断, 根据轨迹点与图节点的距离、方向差异, 依次对插入轨迹的

轨迹点进行局部决策, 判断其是否与当前地图匹配, 将未匹配轨迹转换成地图中的新顶点与边, 匹配轨迹则进行地

图合并.
Ahmed 等人提出了一个三阶段的增量插入方法: 先将轨迹与基准地图进行基于 Fréchet 距离的地图匹配, 再

将未匹配轨迹插入到基准地图中以创建新的顶点与边; 此外, 基于匹配轨迹使用最小链接算法更新地图中已存在

的边, 计算获取新的代表性道路 [38]. 不同于文献 [13]仅根据距离和方向对插入轨迹点进行局部决策, Fréchet距离

度量更适合于连续曲线的形状, 使用 Fréchet距离对轨迹曲线进行局部决策, 可以更好地利用输入轨迹的连续结构

信息, 进而准确获取道路的真实形状.
基于轨迹增量插入的地图推断方法被广泛地用于地图更新, Zhang等人提出了一种基于空间相似性的地图更

新算法 [39]. 它使用一种类似轨迹合并的方法不断完善现有的道路地图. 根据轨迹与现有道路的距离、方向关系以

及轨迹与道路之间的角度, 将轨迹与已有道路进行匹配筛选出道路的候选轨迹. 随后, 采用模糊 c 均值聚类的方

法, 将同方向且距离邻近的轨迹划分成簇, 通过对其提取新的道路中心线以更新道路的几何形状, 并从轨迹中挖掘

车道数和转弯限制等道路属性信息.
由于轨迹合并过程耗时长, 计算开销大, 同时, 轨迹数据伴有的大量噪声容易引致算法在增量插入过程中推断

出错误的道路信息, 因此, 基于轨迹增量插入的方法不适于大规模路网的地图推断. 

2.4   基于交叉链接的地图推断技术

基于聚类、密度与基于轨迹增量插入的地图推断技术通过从轨迹中挖掘地图的点或边来生成地图骨架. 基于交

叉链接的地图推断技术则采用两阶段方法, 先检测路网中的交叉路口节点, 再推断路口间的道路, 通过链接交叉路

口形成完整的道路地图. 该类方法强调对交叉路口的正确检测以保证道路间的连通准确性, 从而提升地图推断的

质量. 现有的交叉路口检测方法根据车辆大多在路口改变航向的假设, 重点关注道路交叉口区域内的转向轨迹, 通
过对其聚类来确定交叉口位置. 检测技术大致分为基于路段交汇的路口检测算法与基于区域特征的路口检测算法.

交叉路口是道路的交汇处, 基于路段交汇的路口检测技术 [40,41]提取道路之间的交点作为道路交叉口. Xie等人

将地图划分为网格, 先采用动态规划方法搜索轨迹中的最长公共子序列, 再从中推导出连接点, 以最长公共子序列

的两端为路口, 继而确定相交位置 [40], 该类方法计算开销大且对轨迹数据质量要求较高. Li等人基于轨迹推断道

路的骨架图, 在保留独立冲突方向的同时合并相似方向, 以交叉口周围路段的优势方向作为交叉路口 [41].
考虑车辆行驶通过交叉路口时常发生航向/速度变化, 基于区域特征的路口检测技术根据轨迹数据的航向、

速度变化特性判断待测区域为交叉路口, 通过提取转向特征点并对其进行聚类获取路口中心位置. Fathi等人提出

了基于子轨迹特征的形状描述符, 通过为位置信息构造特征向量以及训练二分类模型识别待测位置为道路交叉

口 [42]. Chen等人基于图的聚类技术推断路段, 提出了尺度与方向恒定的 TRAJ-SIFT特征, 并使用监督学习方法识

别不同类型的交叉路口 [29]. Karagiorgou等人根据预设的速度/方向阈值提取轨迹中的转向点, 基于转向点的空间

邻近性与转向类型聚类生成不同的转向点簇, 以其质心作为交叉点 [5]. Wu等人设计了一种基于转向点搜索和汇聚

点聚类的交叉点识别机制 [43]. 由于道路网络中的交叉路口形状各异且大小不一, 为解决这个问题, Huang等人提出

先检测主路口与次路口再将两者组合的方式获取路口信息 [44]. 他们通过计算连续点对间的方向差异筛选转向点

对、计算聚合点与约束聚合点; 随后, 采用 DBSCAN方法对聚合点与约束聚合点进行聚类, 提取交叉路口的位置、

方向与类型 (按主路口与次路口分类). Pu等人提出了一个交叉路口检测框架, 通过提取基于方向统计分析的候选
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单元、采用混合聚类策略进行交叉位置优化, 检测不同大小的道路交叉口的位置与范围 [45]. Wang等人采用基于

force attraction的聚类方法对轨迹预处理, 再以轨迹交点为特征点进行聚类确定道路交叉口范围 [46].
上述方法大多侧重于识别道路交叉口的位置和覆盖范围等信息, 较少关注道路交叉口的空间连通多样性以及

复杂的可路由拓扑结构. 鉴于此, Zhao等人将道路交叉口检测问题扩展为交叉口影响区内的道路拓扑结构校准问

题, 提出了一个三阶段的路口拓扑校准框架 CITT[11], 包括轨迹数据质量提升、核心区检测和影响区内道路拓扑结

构校准等. CITT 方法不仅能确定道路交叉口的位置和覆盖范围, 还可以自动获得高质量的道路交叉口影响区拓

扑, 通过与基准地图匹配找出路口影响区域内不正确/缺失的转向路径, 具有较强的稳定性和鲁棒性.
在检测出交叉路口后, 部分研究 [5,42,44,46]使用链接算法将交叉路口链接起来, 推断路口间道路的形状与位置.

Fathi等人链接交叉点间的最短距离轨迹, 将其作为交叉点间的道路, 并将交叉点间的最短间接路径替代长度相近

的直接路径, 继而解决链接过程中可能遗失中间节点的问题 [42]. Karagiorgou等人通过发现对推断交叉点有贡献的

轨迹, “捆绑”交叉点周围的轨迹以筛选交叉口链接序列, 使用 Sweeping Line 方法拟合路段中心线, 创建地图的

边 [5]. Huang等人使用滑动窗口模型沿着交叉路口的驶入或驶出方向搜索轨迹, 以搜索到的第一个路口作为邻接

点, 不断链接邻接点生成路网 [44]. Wang等人根据交叉口区域内外推断的道路中心线共享边界的同一入口/出口, 判
断其链接关系, 据此合并交叉口范围内外两区域的子图生成路网 [46].

轨迹数据包含大量噪声, 具有不确定性与偏态分布性; 道路网络中的交叉路口拓扑复杂、类型多样, 从不确定

性轨迹中准确识别交叉路口位置/范围以及提取路口范围内的道路拓扑, 是基于交叉链接的推断技术亟需解决的

重要问题, 此外, 链接交叉路口推断路段时, 路段形状位置的准确性与节点间链接的正确性也是影响构建地图精度

的重要因素. 

2.5   已有地图推断技术构建大宗地图时面临的局限性

(1) 现有的地图推断方法利用道路网络内的车辆轨迹数据生成地图, 未考虑适用于不同车型车辆出行的热门

停驻区域标注, 未识别带有时空约束的禁/限行路段与车辆频繁行驶的路段, 因此, 不能直接用于公路大宗货运的

物流地图构建. 为此, 需结合车辆历史轨迹数据、道路信息、物流运营信息等多源物流数据, 从基础路网中筛选不

同时段适用于承运各类大宗货物车辆的停留热点与热门运输路径, 推断道路拓扑结构, 进而构建多约束的物流地图.
(2) 现有的地图更新方法利用相对于基准地图的不匹配轨迹发现缺失路段, 但物流地图的增量更新需要及时

检测因交通限行规定调整的带约束的禁/限行路段与各时段内的可通行路段, 以及路段间转向关系变化引致的新

邻接关系, 亟需结合持续增加的时空数据提取道路拓扑结构的变化特征, 定位变化影响的路网区域, 保证物流地图

的持续更新.
此外, 大多数地图推断算法只能生成无向地图, 未关注转弯限制和速度限制等特征的提取, 需要通过轨迹地图

匹配等后处理步骤完善地图. 因此, 面对公路大宗货运的物流地图定制需求, 已有地图构建方法仍存在一定的局限

性, 迫切需要提出高效的方法在地图构建过程中获取适用于大宗货运的运输停留热点与多约束 (带时间约束的禁

行、限高、限重等)的热门路段, 并通过及时感知道路拓扑结构的动态变化保证物流地图的持续更新. 针对上述问

题, 为大宗货运构建物流地图亟需采用数据驱动模式, 以大宗货运产生的时空数据为核心, 结合货运车辆、运单信

息等多源物流数据, 挖掘运输停留热点与热点间的频繁路段序列, 构建适于各类大宗货物运输的专属物流地图; 与
此同时, 利用持续增加的时空数据洞察道路拓扑结构的变化, 保持对物流地图的增量更新, 为运输线路规划等应用

提供可靠保障. 

3   挑战与框架
 

3.1   物流地图构建面临的挑战

数据的海量、不确定、稀疏、偏态分布、时变演化等特性, 以及地图推断的高效与高质量需求, 使得融合多

源物流数据构建物流地图面临严峻挑战.
(1)噪声: 由于定位技术的有限精度与 GPS定位设备的计算误差、信号衰减及丢失导致采集到的位置数据伴

毛嘉莉 等: 数据驱动的大宗物流地图构建: 架构及进展 429



有噪声, 表现为轨迹数据具有大量的位置偏差. 具体地, 当货车通过山区道路时, 卫星的可见性较差, 定位设备接收

器的记录坐标可能偏离实际位置, 甚至可能映射到道路以外区域; 此外, 货车运输通过连续弯道或等待红绿灯时常

处于低速行驶状态, 容易产生短距离范围内多个与主行驶方向不同的位置点, 即位置漂移. 这些噪声数据在道路推

断过程中对于道路长度、形状与转向信息的正确提取有较大影响, 因此, 如何有效筛除噪声提升数据质量成为地

图推断工作的一大挑战.
(2)低采样率: 对于连续移动的物体, 其位置信息由定位设备定期采样获得, 不同采样频率会带来位置数据的

时序不确定性. 因此, 位置信息的采样率是影响轨迹数据表示精度的一个重要因素. 在货车行驶过程中, 部分司机

为节省车辆能量消耗常选择关闭定位设备, 定位设备信号丢失引致轨迹数据采集频率较低. 对于低采样率轨迹, 两
个连续位置点连接生成的线段较长, 可能与它们之间的实际路径不符. 特别是当车辆行驶的路径不是直线时, 采样

得到的轨迹线段可能穿过农田、湖泊等, 而不是沿着实际的道路. 因此, 如何基于低采样率轨迹推断高质量的物流

地图是一大挑战.
(3)轨迹偏态分布: 在货车行驶的道路网络中, 不同道路通行车辆的频率具有较大差异. 部分货车司机由于个

人运输偏好选择运输成本较低的省道, 这些路段在很长时间内仅有少量车辆通过; 而多个运输流向必经的主干道

路在较短时间间隔内却有大量货车经过. 相应地, 轨迹数据常常表现为偏态分布. 在地图推断过程中如何兼顾不同

数据分布区域设计恰当的推断方法与停留点提取方法是一大挑战.
(4)数据时变演化: 货车行驶产生的轨迹数据实时产生且持续增加. 只要处于活动状态, 位置信息就会不断产

生, 因此, 轨迹的数据量是无限的. 为保证物流地图的增量更新, 需要解决数据的高效分析问题. 但是, 在线地图更

新算法在数据的计算过程中, 无法保存采集到的全部轨迹数据: 硬件设备没有足够大的空间存储无限增长的轨迹

数据; 也缺少恰当的方法有效管理海量数据. 对于快速到达的轨迹数据, 亟需设计能精确获取移动行为特征的实时

分析方法.
(5)停留热点样本分布不均衡: 在货车运输过程中, 卸货装载、连续弯道行驶以及交通拥堵产生了大量低速行

驶点, 增加了停留热点识别的难度. 对于任一流向的货运线路, 货车在货物装载/卸货地点停留较多, 而在运输途中

的加油站、维修点等区域停留较少, 不同类别的运输停留热点样本分布极度不均衡, 容易导致停留热点分类模型

倾向于多数类样本、泛化能力较差. 因此, 如何解决类样本极度不均衡下运输热点的功能语义标注问题成为一大

挑战.
(6)经验路径计算开销高: 在运输过程中, 不同时段出发执行运输任务的货车司机会综合运输成本、货物应交

付时间以及交通状况等因素选择不同的经验路径. 单一时段内执行相同流向运输任务的货车司机也会根据个人偏

好 (如耗时最短、油耗最低、过路费最低等) 等选择不同的运输路径. 然而, 在货运路网中基于轨迹数据搜索 (差
异性)频繁路径涉及较高的计算开销, 为了避免多次扫描时空轨迹数据库, 如何结合剪枝策略加快频繁路径搜索效

率成为物流地图推断的一大挑战.
(7)道路形态复杂: 道路中心线能反映路网中各条路段的平面位置与曲直变化. 大宗物流的长距离运输大多需

要在崎岖山路区域行驶, 受各地区的不同地形限制, 连续弯道型、急转弯型道路等不规则形状道路居多. 相比普通

城市路网中占比较大的近直线型道路, 复杂转向道路的中心线拟合难度更大. 因此, 针对物流路网内道路形态的复

杂性与多样性, 如何设计有效的中心线拟合策略从轨迹数据中准确识别道路形态成为物流地图推断的一大挑战. 

3.2   物流地图构建框架

研究数据驱动的公路大宗货运的物流地图构建, 需要针对不同类型的大宗货物运输.
● 基于历史数据挖掘, 通过识别运输热点、提取可达热点对之间带有多约束 (通行时段、限重、限高等)的热

门运输线路, 获取其覆盖的路段序列, 构建适于各类大宗货物运输的多约束物流地图;
● 利用持续新增的时空数据进行在线分析, 通过地图匹配、道路流量与路段间转向概率统计等方法发现道路

拓扑结构变化区域, 甄别新通行路段、禁行路段以及转向变化引致的路段新邻接关系等不同拓扑变化类型, 采用

聚类、中心线拟合等方法实现道路拓扑结构的增量更新 (如图 2所示).
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(1)多源数据融合

货车运输区别于城市公共交通出行方式, 它没有固

定的线路和站点, 其行驶过程中的时空行为能够很好地

反映不同类型货物运输的出行特点与城市交通的运行

状况. 结合轨迹数据与物流营运数据、基础路网数据

等进行分析, 可以有效获取道路网络中不同时段内的

可通行路段. 同时, 还能通过提取货车司机的相似出行

行为, 识别运输途中的热门停留点以及停留热点间的

频繁运输路径. 因此, 基于公路大宗货物运输中产生的

多源物流数据进行关联分析, 通过提取运输停留热点

与热门运输路径构建适用于大宗货运的专属物流地图.
公路大宗货物运输过程中产生的物流数据包括: 交

通的基础地理信息 (如道路网络、交叉路口布局等)、通

过定位设备采集的货车轨迹、物流运营所产生的订单数

据与货车派单数据、运输线路规划信息等. 以订单实体

为中心对不同来源的数据进行关联, 并运用分布式架构

并行实现实体匹配. 采用基于时空行为特征的实体关联方法提取不同车型货车在不同流向运输产生的物流数据.
(2)轨迹数据的预处理

从动态的时空数据中发现运输热点与热门运输路径是一项极具挑战性的工作. 以钢铁物流企业的货车运

输轨迹数据为例, 每个数据记录主要包括车牌号、数据接收时间、经度、纬度、瞬时车速、角度 (以正北为起

始值, 顺时针方向计算的瞬时夹角)、定位时间、行驶总里程等属性. 由于信号延迟等原因, 货车的定位时间与

信息中心接受车辆定位信息的时间存在差异, 可采用货车定位时间作为标准时间. 进一步分析数据可发现, 轨
迹具有大规模、采集间隔不稳定、冗余、位置漂移等特征. 轨迹数据的低质量往往导致低效的挖掘效果, 使得

从数据中发现的模式不准确, 因此进行有效的轨迹数据预处理工作是精确提取道路拓扑结构、构建物流地图

的重要前提.
● 数据量大. 货车单日平均定位数据记录有 800多万条, 由于定位信号弱以及货车停车导致部分记录重复现

象, 可能造成运输停留热点的误判. 针对这个问题, 可对轨迹数据进行压缩以提高数据分析效率, 采用道格拉斯普

克 (Douglas-Peucker)算法保留有效特征点方式实现轨迹压缩;
● 数据采集不稳定. 受天气、环境等因素影响, 易造成定位信号丢失或数据无效等现象. 针对这个问题, 考虑

货车行驶产生的连续轨迹点其速度与方向属性应保持一定范围的一致性, 基于货车的出行行为通过插值计算方式

填补轨迹空缺;
● 位置点漂移. 货车位置采样点由于定位误差, 不可避免地存在位置漂移现象, 特别是在货车低速行驶状态下

表现明显. 具体地, 同一辆货车在较短距离范围内产生的位置点信息具有多个方向. 漂移现象为物流路网拓扑结构

的推断带来较大干扰. 鉴于货车位置点基本沿道路中心线分布, 采用基于轨迹点主方向的去噪以及基于距离去噪

等处理, 避免位置漂移影响, 进而提升轨迹数据质量.
(3)物流地图的构建

从多源物流数据中挖掘用户的先验知识, 通过获取运输停留热点与热点间的频繁路径发现其覆盖的路段序

列, 从而生成多约束的物流地图.
首先, 通过挖掘货车的出行规律识别运输途中的热门停留点 (区域), 可获取构建大宗货运物流网络的基本要

素. 但是, 由于通过连续弯道、交通拥堵、路口红绿灯等因素产生了低速行驶轨迹点, 增加了运输停留热点的识别

难度. 结合多源物流数据, 可利用车速、停留时长与停车位置距离道路的距离等停留行为特征、聚类停留点获取

的停留区域特征, 以及停留热点之间的关联特性等精准识别运输停留热点.

 

物流地图应用

运输时
长预测

运输线
路规划

车货
匹配

运力
调度

运输
监控

运输终
点校准

动态时空数据驱动的物流地图增量更新

基于滑动窗口模
型的新路段识别

带时间约束的禁
行路段发现

基于转向行为变化的
路段邻接关系识别

基于用户先验知识的多约束物流地图推断

结合行为与区域特征
的运输热点识别

差异性频繁
运输路径提取

基于转向特征点的
拓扑结构生成

数据融合与质量提升

轨迹数据库 物流运营数据 交通基础地理信息

图 2　物流地图构建框架
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其次, 鉴于道路网络中部分路段存在带时间约束的禁止通行以及限高、限重等规定, 可利用历史轨迹提取运

输停留热点间的直接可达关系, 获取不同时段内可达热点间不同车型货车的热门行驶路径. 分析历史物流数据能

获取不同车型货车在不同时段内的路线选择经验, 可提取不同时段内停留热点对之间的频繁运输路径. 频繁运输

路径实质是基于货车行驶路径的统计结果, 不但避开了对应车型在各时段内的交通禁/限行路段, 还包含了承运不

同货物行驶经过的热门路段. 将不同车型货车运输的通行时段、货高、车重等属性作为频繁路径的交通限制约

束. 选择恰当的轨迹相似性度量进行轨迹聚类, 再根据预设的轨迹数支持度阈值, 发现直接可达热点对之间差异的

频繁轨迹簇.
最后, 对于停留热点对之间提取的不同频繁运输路径 (以轨迹簇表示), 通过拟合其映射到路网中的路段序列

生成多约束的物流地图. 考虑停留热点对之间的长距离, 其对应的货车轨迹不仅量大, 还常表现为具有多转向的曲

线形状, 可先提取转向特征点将各轨迹簇拆分成子簇, 再对拆分后的各轨迹子簇分别拟合道路中心线. 基于此, 停
留热点对之间的多约束运输路径可由多段道路中心线的序列构成. 随后, 使用地图匹配方法将道路中心线序列映

射为路网中的路段序列, 并采用邻接矩阵存储路段间的可达关系. 最终, 基于不同时段内运输路径覆盖的路段序列

集生成多约束的物流地图.
(4)物流地图的更新

城市道路网络随时间不断变化, 公路大宗货物运输的物流地图也随之动态演化. 一方面, 随着城市道路基础设

施建设的飞速发展, 道路网络中不断增加新修建的道路与临时封闭的道路; 另一方面, 出于城市建设的道路安全性

考虑 (如防止疫情扩散封锁部分道路), 部分路段会增加带时间约束的禁行与限行规定. 上述原因导致可通行路段、

禁行路段以及路段邻接关系的动态变化, 对物流地图的道路拓扑结构 (包括停留热点)带来不同程度的影响, 需要

利用持续新增的时空数据及时洞察道路拓扑变化, 实现物流地图的增量更新.
对于新增的带约束的可通行路段, 结合不同车型的货车运输货物 (包含其承载重量、车高、车长等属性) 产

生的轨迹数据, 采用基于滑动窗口模型的连续观测方法, 对每个时间窗口 (例如, 以一天作为一个时间窗口) 中各

时段内不同车型货车新产生的轨迹数据, 结合物流地图进行基准地图匹配提取未匹配区域的轨迹; 随后通过对未

匹配轨迹进行聚类、中心线拟合等处理获得对应时段内新通行路段 (具有货高、载重约束) 的候选集. 再通过连

续观测多个时间窗口, 将满足设定时间窗口数阈值的道路中心线映射为道路网络中的路段, 以此作为该时段内带

约束的新通行路段添加至物流地图中实现更新.
对于各类车型货车在不同时段内的禁行路段, 研究基于流量与转向概率变化的禁行路段检测方法. 禁行路段

通常表现为轨迹数相对于历史同一时段的明显减少、邻接路段相对该路段的转向概率降低等特征变化. 利用各时

段内不同车型的历史轨迹数据统计其映射路段的平均流量, 将其与相同时段内新产生轨迹映射路段的流量进行对

比, 以低于预设阈值的路段作为不同车型货车的候选禁行路段; 同时, 以候选禁行路段为观测对象, 利用新增轨迹

数据统计邻接路段与该路段的转向概率, 将概率明显低于历史转向概率的视为对应车型货车在相应时段内的禁行

路段, 将其从对应时段内的物流地图中删减以实现更新.
由于新增的通行路段或禁行路段会导致物流地图中路段间的邻接关系发生变化 (表现为转向规则变化), 可基

于转向变化检测进行路段邻接关系更新. 基于新通行路段/禁行路段的位置, 采用凸包技术加快与基准物流地图的

匹配效率, 确定新通行路段或禁行路段与邻接路段交接的路口区域. 基于新产生的轨迹数据, 利用轨迹聚类提取不

同时段内路口区域代表不同转向的轨迹簇, 并通过转向中心线提取以及地图匹配技术获取各转向对应的路段序

列, 继而更新物流地图中不同时段的路段邻接关系. 

4   基于用户先验知识的物流地图构建
 

4.1   基于速度与停留时长的运输热点识别

G = (V,E) E =
{
ei

∣∣∣ei = (Nei ,Li, ti)
}

ei

Nei ei ti ei ei Li = (wi,hi, . . .)

wi ei hi ei

物流地图可以表示为无向有权图   , 其中 V 是顶点集合, E 是可通行的路段集合,    .  

表示一条路段,    为路段   的直接可达 (邻接)路段集,    为路段   的可通行时段, 路段   的约束   , 其
中   为路段   的限重约束,    为路段   的限高约束. 每条路段可关联多个权重, 表示经过该路段所需消耗 (如时间、
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距离、成本等).
大宗货物运输具有长距离的特征, 货车由于装卸货、在途吃饭、休息、加油、充电、维修等事件在运输途中

会作较多停留, 涉及的停留点包括仓库、中转枢纽、港口、铁路站点、加油站、维修点、服务区、临时停留区

等. 这些有意义的停留点反映了货车出行的行为模式, 通过挖掘货车的出行规律识别它们, 可获取构建大宗货运物

流网络的基本要素. 物流平台广泛积累的包括物流运营数据、货车运输的轨迹数据以及道路设施基础数据为识别

运输停留热点提供了数据基础. 但是, 在长距离的运输过程中, 并非所有的低速停留点都是值得关注的运输热点,
如果仅从空间上对低速停留点进行分析会将交通拥堵或等待红绿灯时产生的停留点误判为停留热点. 可结合轨迹

点的速度、停留时长以及停车位置距离道路中心的距离等因素进行分析和判断.
首先, 考虑位置数据中每条记录的瞬时速度与角度存在一定的误差, 利用相邻轨迹点的经纬度以及时间等信

息计算得到每个轨迹点的速度与角度. 随后, 可基于以下规则筛除所有可能的停留干扰点.
① 通过结合货车运输轨迹数据、物流订单数据、发货通知单数据与基础路网数据进行分析, 确定货物运输

中的装载点与运输终点等位置.
② 为了避免误判货车因交通拥堵、等待红绿灯以及通过连续弯道处出现的停留点, 对于任一货车轨迹中的

所有低速行驶点, 将连续低速点之间出现少数高速点 (即速度高于预设速度阈值的位置点) 的记录作为速度异常

变化记录, 速度阈值根据所有低速行驶点速度的均值与方差的 3倍之和设置. 如果带有速度异常变化记录的相邻

低速点之间行驶里程数超过该区域同时段平均距离阈值, 将其视为非停留点予以删除.
③ 根据交通路网中大部分高速、国道、省道的 4-4车道, 按每条车道宽度估算, 结合定位误差, 可将低速轨迹

点位于距离道路中心约 20米处位置视同位于道路中, 筛除高速、国道、省道等道路中的低速行驶轨迹点.
鉴于货车在某一位置的停留时长通常可以反映出有关停车事件性质的语义信息, 将停留时长超过设定时间阈

值的轨迹点视为有意义的停留点. 再利用 DBSCAN聚类方法将相同时段内地理上邻近的停留点进行聚类, 继而识

别货车运输途中的停留热点 (如图 3所示). 在设置距离阈值与停留时间阈值时, 可通过统计同一区域提取的大多

数停留点的距离分布与停留时间间隔分布的平均值获得.
  

车牌号 时间戳 停留时长

283 分
28 分

28 分
30 分

32 分

鲁 L12586 2021-1-15 1:50 AM
2021-1-12 4:52 PM
2021-1-4 12:32 PM

2021-12-27 12:22 PM
2021-12-2 12:10 PM

鲁 L12586
鲁 Q131ER
鲁 Q131ER
鲁 Q326EM

装载地

停留点

收货地

图 3　运输停留热点示例
  

4.2   多约束的频繁运输路径提取

在一定的时空范围内货车运输货物时频繁经过的路径, 体现了不同车型货车个体或群体的移动模式, 将其映
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射到路网中是由一条或若干条路段拼接而成的路段集合. 通过提取运输热点之间多约束的频繁路径, 能为获取特

定时段内的热门行驶路段从而构建物流地图提供支持. 鉴于轨迹聚类的方法可以在保持原有轨迹数据时空特性不

变的前提下分析货车的移动模式, 采用基于轨迹聚类的频繁路径提取方法.
为了尽可能覆盖运输热点之间的所有热门路径, 利用货车的历史运输轨迹数据提取差异性频繁路径. 为确保

挖掘出货车在特定时间范围内的高流量、强连续的热门运输路径集合, 使用基于时空相似性的轨迹聚类方法, 即
在考虑轨迹空间相似性的基础之上, 进一步考虑时间因素的影响. 由此, 轨迹间的相似性可定义为空间邻近性与时

间接近性的加权和度量. 对于轨迹的空间邻近性度量, 采用 Fréchet距离评测. 通过对停留热点间的轨迹数据采用

DBSCAN方法进行聚类分析, 可以将具有时空相似性的轨迹汇聚成簇, 最后将任一时段内前 K 个轨迹数满足支持

度阈值的簇作为运输停留热点间的 K 频繁路径. 同时, 将行驶通过不同频繁路径的各类车型的时段、货高与载重

等属性作为对应路径的限制约束予以存储. 

4.3   基于转向特征点提取的道路拓扑结构生成

基于所识别的运输热点以及不同时段内热点间的差异性频繁运输路径 (即轨迹簇集合), 可以生成各个时段内

带约束的热门通行路段序列, 从而构建多约束的物流地图. 为提取频繁运输路径对应的路段序列, 采取先对各个轨

迹簇进行道路中心线拟合, 再将其与基准路网进行地图匹配的方式. 考虑到任意两个运输热点间的轨迹簇包含大

量的轨迹点且涉及路网空间范围较大, 为提升道路中心线的拟合精度, 先将各簇轨迹基于转向特征点进行分段, 在
对各段轨迹子簇进行道路中心线拟合后顺序连接各段中心线形成运输热点间的道路中心线. 随后, 将道路中心线

与地图进行匹配获取映射的路段序列, 并将频繁路径的约束作为映射路段的约束.
在提取转向特征点时, 对于任一轨迹簇中所有位置点集, 将方向变化明显不同于其前序位置点的视为特征点.

随后, 根据特征点所在位置将轨迹簇划分成子簇. 采用基于 MDL 技术的方法, 确保每个轨迹子簇划分后的 MDL
代价最小化, 其目标为发现一个尽可能长的方向一致的轨迹子簇. 在提取道路中心线时, 根据各子簇的形状选择恰

当的中心线拟合方法. 具体地, 根据轨迹子簇的起点和终点的角度差值先确定其路段大致形状为近直线或曲线, 分
别采用基于 Sweeping Line[2]与基于 force attraction[47]的拟合方法.

对于近直线, 采用 Sweeping Line代表轨迹生成方法拟合道路中心线, 先计算所有轨迹线段的平均方向, 按照

该方向从左至右扫描. 将每个轨迹线段的两个端点按照扫描的方向进行排序, 再依次枚举这些点以及预设的固定

间隔的点, 每次画一条通过该点与扫描方向垂直的线, 称其为“扫描线”. 通过统计扫描线经过的轨迹线段数, 当该

值超过预设阈值MinLns则将扫描线与所有轨迹交点的平均值作为代表点, 最后将所有代表点连接形成所拟合的

中心线.
对于曲线, 采用基于 force attraction的聚类方法 [47], 该方法首先在一个类中随机采样一个轨迹点作为参考轨

迹, 再使用同一类中其余轨迹点不断调整参考轨迹的位置实现道路中心线的拟合. 在调整过程中, 基于 force
attraction的方法假设任意一点上有两个力作用, 通过搜索二力平衡的位置, 获得参考轨迹点的新位置. 此外, 引入

基于 Fréchet 距离的采样方法改善 force attraction 随机采样对中心线拟合精度的影响, 并对生成的道路中心线采

用 B-Spline方法平滑处理 [11].
对于各个轨迹子簇拟合的道路中心线连接而成的中心线, 采用基于隐马尔科夫的地图匹配方法, 以中心线上

的每个点作为观测变量, 将基准路网视为隐藏变量, 通过路网与中心线中点的欧氏距离计算获得其观测概率, 由路

段之间的距离计算状态转移概率. 利用 Viterbi算法计算在各个时刻不同状态下的最大概率路径, 实现中心线与基

准路网的匹配, 获得其映射的路段序列. 最后, 基于各个时段内带约束的热门路段序列 (以邻接矩阵方式保留路段

间的上下文关系)以及标注的运输热点构建多约束的物流地图. 

5   动态时空数据驱动的地图增量更新

城市的道路网络随时变进化, 同时, 各城市的货车交通限行规定也在不断变化. 一方面, 快速的城市道路建设

导致部分道路新开通, 而交通意外、交通管制与城市道路维护等事件引致部分路段不能通行达数小时、数天乃至

数月; 另一方面, 由于经济建设需要或城市交通安全考虑, 部分道路调整货车禁止通行时段或限行规定. 及时检测
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相对于货车通行的路网拓扑结构变化实现物流地图更新, 对于保障运输任务的高效实施具有重要意义. 大宗货物

运输过程中持续产生时序位置信息, 可以利用这些时空数据流有效地监测路网变化进而更新物流地图. 货车轨迹

相对于物流地图的道路拓扑结构变化检测包括带约束的新通行路段的检测、禁行路段的发现以及转向变化引致

的路段间新邻接关系提取等. 

5.1   多约束的新通行路段检测

基于货车持续产生的轨迹数据可发现物流地图上新增的可通行道路. 先采用地图匹配方法获取相对于物流地

图未匹配的轨迹数据, 通过对其进行基于时间窗口连续观测的路网推断来发现新通行路段. 采用基于隐马尔科夫

的地图匹配方法将持续产生的轨迹数据与基准物流地图进行匹配, 并将未匹配的轨迹分别进行基于轨迹线段与轨

迹点的去噪处理. 考虑噪声轨迹线段在方向与速度上通常具有以下特征: 轨迹线段与其邻接的轨迹点在方向属性

存在不一致 (表现为转向行为)、轨迹线段的平均速度超过货车行驶的最大限速 (一般由定位设备的故障引致). 而
对于噪声轨迹点, 考虑采用基于距离与方向的双重去噪方法, 先根据预设的距离阈值筛除轨迹近邻数较低的轨迹

点; 再通过计算各轨迹点附近数据的方向分布, 将与其近邻点方向分布不一致的轨迹点作为噪声予以删除.
在地图匹配与轨迹去噪后, 对于未匹配的轨迹数据采用聚类方法推断新通行路段的候选集. 鉴于路网中轨迹

数据的倾斜分布特性, 在轨迹稀疏分布区域, 采用基于轨迹线段的方法容易推断错误的转向与路段, 采用基于轨迹

点的方法容易推断得到不连续甚至错误路段. 因此, 为提高路段推断精度, 结合基于轨迹线段聚类的方法和基于轨

迹点聚类的方法, 分别获取基于轨迹点和基于轨迹线段的聚类. 轨迹线段之间的相似性采用 Hausdorff距离评测线

段间的最远距离, 其值越小, 表示两条线段越相似.
轨迹点之间的相似性采用欧氏距离度量. 为避免噪声数据导致路段误判, 结合候选集提取中基于轨迹线段方

法的高覆盖率以及基于轨迹点方法的高准确率优势, 通过合并两种方法提取的候选集提升新通行路段的检测精

度. 具体地, 如果两个方法提取的候选集出现在同一区域, 且候选集数达到预设的阈值时, 认为检测区域存在一条

新通行路段, 将候选集进行合并. 随后, 根据轨迹簇的形状分别采用 Sweeping Line方法与基于 force attraction的方

法进行中心线拟合.
为进一步验证检测到的新通行路段是否允许车辆通行, 采用基于时间窗口模型的连续观测方法. 当检测路段

在每天固定时间范围内允许货车通行, 且通行时限达到预设时限时, 认定其为对应时段内可允许通行的新路段; 同
时, 根据新路段通行货车的车型属性 (货高、载重等)确定该路段的限行约束, 最后将具有多约束的新通行路段更

新至物流地图中. 更新时, 可根据新通行路段的方向信息, 分别从其道路端点按照平均方向往外延伸一定长度, 使
得其与基准物流地图中近邻路段相交来实现地图更新. 

5.2   带时间约束的禁行路段发现

由于交通意外、交通管制、重大活动、城市道路建设等导致城市部分路段不能通行达数小时、数天甚至数

月; 城市交通管理部门因道路安全或其他考虑对部分路段新增特定时段的货车禁止通行规定, 引致货车在部分时

段不能通过原来允许通行的路段. 分析轨迹数据可以发现, 被禁行路段相对于禁行前同路段以及禁行后邻近路段,
货车轨迹数与转向行为明显减少, 这反映了其通行流量的显著降低特性. 通过监测物流地图各路段的轨迹流量变

化以及与邻接路段的转向概率变化, 可实现带时间约束的禁行路段的识别.
假设各时段内监测路段的历史流量呈数学分布 (如高斯分布, 泊松分布), 可分时段 (采用时间窗口模型)对监

测路段的历史流量进行统计建模, 获得各时段内监测路段的预计通行流量. 根据持续产生的货车轨迹数据, 将各时

间段内监测路段的轨迹数与历史同时间段内预计流量进行比较, 当实际通过的轨迹流量明显低于预计值时, 将其

标记为该时段内的禁行路段. 考虑到恶劣天气、举办重大活动以及节假日等因素可能导致监测路段发生较大的流

量变化, 采用深度学习技术结合外部因素预测各路段在不同时段内的通行流量.
基于历史轨迹数据提取包括监测路段的流量特征 (即其不同时段内的历史流量)、监测路段的直接可达路段

流量特征 (即监测路段的近邻路段在不同时段内的历史流量)、监测路段所在区间特征 (如通行流量下降区间影响

路段的总长度、各时段内的通行流量下降率、观测时间范围内流量下降时段占比等)、天气与节假日等外部影响
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因素. 鉴于所提取特征中包含时序特征与上下文关联特征, 采用长短期记忆网络 (LSTM)和卷积神经网络 (CNN)
的混合模型对路段流量进行预测.

根据流量显著变化特性发现的禁行路段, 结合速度与转向概率变化统计进一步予以验证. 基于各时段内禁行

路段对应区域的货车实时轨迹数据, 在进行地图匹配后利用轨迹数据计算获得禁行路段的平均通行速度, 以速度

远低于同时段历史平均值以及上下文路段的平均速度为特征验证其为禁行路段; 同时, 根据实时轨迹统计禁行路

段与同时段历史上下文路段的转向概率, 如转向概率值远低于历史路段间转向概率, 从而验证其为对应时段内的

禁行路段. 

5.3   基于转向变化识别的路段新邻接关系提取

在不同时段内, 随着通行路段以及禁行路段的新增, 其邻接路段亦会受到影响, 表现为与变化路段相连接的交

叉路口范围内轨迹转向行为发生变化, 因此, 需要根据持续产生的轨迹数据识别车辆转向行为的变化, 确保物流地

图的及时更新. 可先根据检测到的新通行路段以及禁行路段位置, 确定与其邻接路段相交的道路交叉口区域. 考虑

到交叉路口附近物理结构复杂, 货车通行轨迹的转向行为具有多样性, 为区分不同转向模式, 采用基于 Fréchet距
离的 DBSCAN聚类方法对轨迹进行聚类以提取不同转向行为模式.

具体来说, 对于每个监测路口区域, 先提取路口范围内的轨迹, 通过随机采样、轨迹压缩预处理数据减少后续

处理的计算开销. 随后, 利用基于 Fréchet距离的聚类方法进行轨迹聚类生成转向模式簇. 为实现相对于物流地图

的轨迹差分进而发现道路交叉口的转向行为变化, 对各个转向轨迹簇进行拟合生成转向簇代表轨迹. 首先对各转

向簇随机采样 M (M≥3)个轨迹, 通过计算采样轨迹之间的 Fréchet距离, 识别与簇内其他轨迹相似度值最小的轨

迹, 再采用 B-Spline方法对该条轨迹进行平滑处理. B-Spline方法能通过多项式使用差值法对轨迹线段的曲线特

征进行还原.
为检测物流地图缺失的或不正确的转向行为模式, 将提取的各路口不同转向簇代表轨迹与物流地图进行匹

配, 通过发现未匹配的转向代表轨迹, 识别路口转向行为变化区域. 采用基于隐马尔科夫的地图匹配方法, 并结合

凸包技术加快匹配过程. 将转向簇代表轨迹中的每个轨迹点视为观测变量, 将交叉路口范围内相关路网视为隐藏

变量, 对于转向簇代表轨迹中的每个点设定最大窗口半径阈值, 确定与最大窗口相交的路网, 通过路网与转向代表

轨迹中点的欧式距离计算获得观测概率, 并根据路段间的距离计算出状态转移概率; 利用 Viterbi 算法计算最大概

率路径, 根据其判断转向代表轨迹是否与物流地图匹配. 最后, 根据所识别的路口范围内转向路径映射的路段序

列, 更新路段间的邻接关系. 

6   物流地图构建示例及应用验证

为了评估本文所提方法构建物流地图的质量, 我们使用来自第三方钢铁物流企业在山东省内的真实货车轨迹

数据、货物的运单数据以及车辆信息等数据集评测所提地图构建方法的有效性. 对运输停留热点识别、差异性经

验路径提取及道路中心线拟合等核心步骤的实验结果进行了可视化展示, 重点关注道路拓扑结构识别的准确性.
所有实验代码采用 Python 2.6 实现, 在运行 Spark 2.2.0 的 10 节点集群上进行实验, 每个节点配备了 8 核 Intel
E5335 2.0 GHz处理器和 16 GB内存. 实验中的所有参数取值都是在真实数据集上进行多次实验得到. 关于数据集

的描述如下.
车辆信息数据集, 包含钢铁物流平台 15 624 辆重型卡车的信息, 每条记录由车牌号、车量规格 (长×宽×高)、

车辆最大载重等字段组成;
运单数据集, 包含 2020 年 11 月－2021 年 3 月产生的 610 059 个运单信息, 每条记录由车牌号、货物品名、

货物重量、收货公司、货物装载时间、返单时间等字段组成;
货车轨迹数据集, 包含 15 624辆货车于 2020年 11月–2021年 3月产生的轨迹采样点信息, 平均采样间隔为

30 s, 数据集大小为 28.21G. 每条记录由时间戳、车辆 ID、经度、纬度、瞬时速度、方向等字段组成. 我们从

OSM地图选取了山东省内约 1 630 544个顶点、652 603条边组成的路网作为中心线拟合性能评测以及地图匹配

的基准路网. 
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6.1   运输停留热点挖掘

停留热点挖掘涉及停留热点的识别与标注. 根据预设的距离阈值 (设为 50 m), 从轨迹数据中提取了低速轨迹

点集. 为避免将交通拥堵和路口等待红绿灯等行为产生的停留点误判为停留热点, 保留停留时长大于 480 s 的低

速轨迹点序列. 图 4 展示了运输停留热点的提取过程, 先从运输轨迹中提取低速轨迹点集 (如图 4(a) 所示的红色

圆点), 采用 DBSCAN 方法对其进行聚类, 产生如图 4(b) 所示的停留点簇, 共提取了 9 个停留热点 (如图 4(c) 所
示). 随后, 我们根据停留热点的功能类型为其进行标注. 为验证停留热点标注的有效性, 停留热点由多位货车司机

人工标识, 包括 528个运输终点, 312个采购装载点, 128个加油站, 56个维修点, 62个休息区. 为解决类样本极度

不均衡对停留热点标注的影响, 采用基于支持向量机、随机森林为基分类器的集成学习框架. 结合停留时长分布、

停留时段分布等停留行为统计特征以及邻近道路类型等停留区域特征对运输热点样本进行特征工程, 将其表征

为 121维的特征向量; 再以各类型运输热点样本集的 70%作为分类标注模型的训练集, 30%作为测试集. 运输停

留热点部分标注结果如图 5所示, 以红色圆点表示钢铁成品运输过程产生的停留点、绿色圆点表示钢铁原材料运

输过程产生的停留点, 在轨迹对应区域的卫星图中用红色椭圆形框表示停留区域. 图 5展示了钢铁运输的 4类典

型停留热点, 包括对图 4(c)所提取停留热点标注的运输终点 (如图 5(a)所示)、货车司机的临时停留区 (如图 5(b)
所示)、钢铁原材料采购装载点 (如图 5(c)所示)与车辆维修点 (如图 5(d)所示).
  

(a) 低速轨迹点提取 (b) 停留点簇 (c) 停留热点

图 4　停留热点识别示例
  

(a) 运输终点 (b) 临时停留区 (c) 采购装载点 (d) 汽车维修点

图 5　停留热点标注示例
 

在运输停留热点标注过程中, 恰当的停留时长阈值不仅能筛除货车因交通拥堵、等待红绿灯等短暂停留产生

的无效停留点, 还能在一定程度上保证停留热点类型的有效标注. 我们进一步分析了停留时长阈值对典型运输停

留热点的类型标注有效性 (以停留热点标注的准确率与召回率的调和平均数 F1 值表示) 的影响, 如图 6(a) 所示.
可以看出, 随着停留时长阈值的增加, 有效减少了噪声停留点的影响, 当停留时长设为 8–10 min时停留热点标注

具有较高的 F1值, 能准确识别运输停留热点类型. 此后, 随着停留时长阈值的继续增加, 较大的停留时长阈值误将

有意义的停留点删除导致停留热点标注有效性降低, 以加油站类停留热点的标注表现最为明显. 因此, 在实际应用

中为准确标注停留热点类型, 停留时长阈值设置为 8–10 min为宜. 

6.2   差异性经验路径挖掘

通过轨迹聚类与 K 频繁路径挖掘, 我们提取了不同时段内的 K (K=3)条差异性频繁路径 (路径频繁度由高到
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低分别以红色、橙色与绿色线条表示), 以日照至连云港为例对差异性经验路径挖掘结果进行了可视化展示, 如图 7
所示. 我们以货车司机最常选择的 3个运输时段 (03:00–06:00、11:00–14:00与 18:00–21:00)为观测时段, 对日照

至连云港的钢铁运输轨迹数据进行挖掘, 实验结果分别如图 7(a)–图 7(c)所示. 由图中可以看出, 不同时段内货车

行驶的运输线路存在较大差异. 具体地, 在夜间运输时, 由于城市区域道路限制较少, 货车司机常选择城市道路行

驶, 绕行道路较少, 如图 7(a)所示; 而在 11:00–14:00时段内运输货物车辆因城市道路设有货车通行限制, 为保证

货物的及时送达, 货车司机倾向于选择高速道路行驶, 如图 7(b)所示; 在 18:00–21:00时段内运输货物的车辆, 由
于正值城市道路的通行晚高峰时段, 出于运输时效与物流成本的考虑, 货车司机常选择由高速道路行驶至赣榆港

收费站再改经省道行驶的运输线路, 如图 7(c)所示.
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(a) 停留时长阈值对热点标注有效性的影响 (b) 采样轨迹数对拟合精度的影响

图 6　阈值分析
  

(a) 03:00–06:00 (b) 11:00–14:00 (c) 18:00–21:00

赣榆港收费站

图 7　差异性经验路径挖掘示例
  

6.3   道路拓扑结构生成

对于各个时段内挖掘得到的差异性频繁路径 (即频繁轨迹簇), 我们采用 Sweeping Line 方法与基于 force
attraction的三阶段拟合方法对其进行中心线拟合, 获取道路拓扑结构. 为验证所采用的中心线拟合策略的有效性,
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我们选择了物流路网中 4种道路形态的轨迹簇, 将 Sweeping Line方法与基于 force attraction的三阶段拟合方法进

行了对比, 可视化的实验结果如表 1所示 (轨迹点数据以灰色点表示, 两种方法提取的中心线分别以绿色线条和紫

色线条表示). 可以看出, 两种方法在 (近)直线型道路上的拟合效果较好, 但在连续转弯型、U型弯道型与自相交

型 3种道路形态上, 基于 force attraction的拟合方法表现更好.
 

表 1    不同形状道路的中心线拟合

方法 (近)直线型 连续转弯型 U型弯道型 自相交型

轨迹簇

Sweeping Line拟合方法

基于force attraction的拟合方法

 

随后, 我们进一步分析了基于 force attraction 的拟合方法中参数 k 取值对中心线拟合精度的影响. 在该方法

中, 随机采样的 k 条轨迹将作为每组转向簇的候选参考轨迹, 通过计算每条候选轨迹与簇内其他轨迹之间的

Fréchet距离之和, 选取距离和最小的轨迹作为参考轨迹. 实验中选择了两类复杂的转向轨迹簇 (连续转弯型与自

相交型)进行了 50次采样, 由于各类转向簇的轨迹数差异较大 (分别是 96条与 2 031条), 实验通过不断调整各转

向簇内采样轨迹数所占比例验证了采样参数 k 对精度的影响, 最后获得 50次实验的平均精度如图 6(b)所示. 可以

看出, 随着各转向簇内采样轨迹数占比持续增加, 中心线拟合精度不断提升, 但当超过 25%时, 两类转向道路拟合

精度呈下降趋势. 因此, 实际应用中, 采样轨迹数设为所在簇轨迹数的 15%–25%之间为宜.
最后, 对于推断得到的每条道路, 根据历史数据分别统计货车可通行时段、货物最大载重以及货车车辆信息,

获得各条道路的通行时间限制、最大载重限制以及限高、限宽等信息, 生成如图 8所示的多约束的物流地图. 其
中, 用于钢铁货运车辆的可通行路段以蓝色线条表示, 对于典型的运输停留热点, 运输终点 (以黄色菱形表示)、临

时休息区 (以绿色圆形表示)、维修点 (以橘色圆形表示)、加油站 (以深绿色三角形表示)与采购装载点 (以蓝色圆

形表示)等均在图 8中进行了标注. 

6.4   案例-基于物流地图的最优运输线路规划

为了评估所构建物流地图的实用性, 基于物流地图与商业地图软件分别对货车运输线路进行了路径规划. 以
山东省日照市华东国际物流城为货物装载地点、山东省淄博市中埠镇为运输终点, 采用商业地图软件与所构建物

流地图进行线路规划, 结果如图 9所示. 基于商业地图软件的最短运输线路规划路径总长 266 km, 涉及高速路段

总长 258 km, 由于全程为高速路段, 运输时长仅需 3小时, 但需高速过路费用约 117元 (如图 9(a)所示); 选择商业

地图软件进行了“避开高速路段”的线路规划, 推荐路线如图 9(b)所示, 路径总长 275 km, 由于全程为非高速路段,
时长 5小时, 途经五莲县部分城市道路区域, 无高速过路费; 基于我们的物流地图进行最优路径规划, 结果如图 9(c)
所示, 路径总长 280 km, 时长 5小时, 途经 2个加油站, 2个临时休息区, 未产生高速过路费. 相较于商业地图软件

避开高速的线路规划结果, 基于物流地图规划的运输线路不仅避开了城市道路和高速, 物流成本较低, 同时, 货车

司机在运输途中得到了充分的休息, 更符合大宗货运特点. 
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路段名称: 温泉路
最大载重: 4.7 吨
限高: 2.7 米
限宽: 2.4 米
通行限制时段:
5:00–9:00; 16:00–21:00

可通行路段
运输终点

维修点
加油站
采购装载点

休息区

图 8　物流地图示例
  

(a) 商业地图方案 1 (b) 商业地图方案 2 (c) 物流地图方案

图 9　运输线路规划案例
  

7   结　论

公路大宗货运的物流地图构建是典型的需求导向的问题研究, 具有重要的理论研究价值和明确的应用背景.
物流大数据内涵丰富, 以动态变化的时空数据为核心, 包含静态交通数据与物流运营数据. 为解决物流路网拓扑结

构的精准提取与道路拓扑结构变化的高效识别问题, 本文采用机器学习方法从多源物流数据的挖掘着手, 探索公

路大宗货运的运输线路规划机理, 研究基于用户先验知识的多约束物流地图构建机制. 随后, 利用持续新增的时空

数据, 研究道路拓扑结构的演化规律, 实现物流地图的增量更新. 本文的研究成果为大宗货运的运输线路规划等物

流场景提供切实可行的系统解决方案, 助力网络货运等物流新模式的创新发展.
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