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摘 要：路网核密度估计是路网约束下针对事件点的聚类分析方法，常用于研究交通事故、城市犯罪、车辆轨

迹等事件的空间分布模式。传统单机串行的路网核密度估计算法在小数据量条件下的运行效率较高，但随着

数据量的增加，算法性能显著下降，无法满足实际应用需求。针对路网核密度估计中的道路网分割和核密度

计算，设计并实现了基于 Spark计算框架的高效并行算法。以交通事故为例，通过 4组实验进行对比分析。结

果表明，基于 Spark计算框架的路网核密度估计并行算法具有较高的运算效率，并具备良好的可拓展性。
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为了减少城市交通事故，缓解交通拥堵状

况，提高居民出行安全性，在地理信息系统中经

常使用事件点的空间分布模式进行相关研究［1-2］，

通过识别空间中的聚集现象来反映事件发生的

热点区域，从而针对性地作出分析和预警。核密

度估计方法能够有效分析事件点的空间分布模

式［3］。传统的平面空间核密度估计以二维平面为

基础，对事件的空间分布模式进行研究，但将其

应用到明显沿道路网分布的事件时，会生成错误

的聚集模式［4］。因此，在研究与路网密切相关的

空间分布模式时，有必要采用路网约束条件下的

核密度估计方法［5-7］。相较于传统的平面核密度

估计，路网约束条件下的核密度估计需要引入路

网拓扑关系［8］，计算量显著增加，单机算法的性能

难以令人满意［9］。

随着现代化建设的快速发展，车辆使用越来

越普遍，城市路网越来越密集，可供决策支持的

数据呈井喷式增长。以往的单机算法受到单机

内存容量和计算能力的限制，在性能与稳定性方

面难以满足要求。因此，越来越多的研究者尝试

将并行计算技术应用于大数据空间分析领域，如

李坚等［10］基于并行多核处理器架构处理上十亿

点云数据；Wang等［11］利用 Hadoop的MapReduce
框架，提高了大数据条件下的空间叠置分析性

能；Yoo等［12］基于MapReduce框架实现了空间自

相关分析并行算法。本文基于大数据计算框架

Apache Spark，设计并实现了路网的核密度估计

并行算法，该算法在大数据量的条件下仍然能够

保持较高的性能。

1 路网约束条件下的核密度估计并

行算法

1.1 路网约束条件下的核密度估计

平面核密度估计方法以空间上某点为圆心，

计算半径为 r的圆形范围内事件发生的概率密

度。计算公式如下：

λ (s) = ∑
i= 1

n 1
πr 2 k (

dis
r
) （1）

式中，λ (s)为位置 s处的密度；dis为事件点 i和事件
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点 s之间的欧氏距离；k ( · )为核函数（本文中取高

斯核函数）；r为带宽；n为与 s相距 r范围内的事件

点总数。

路网约束条件下的核密度估计方法是将道

路网分解为等长的线性单元（linear pixel，Lixel），

以线性单元为最小研究单位，统计距离该线性单

元最近的事件点总数，使用最短路网距离代替平

面核密度估计方法中的欧氏距离进行计算［7］，算

法基本步骤如下：

1）将原有的道路网转化为基于路段的线性

参考系统，相邻两条道路交叉点之间的线段称为

路段，如图 1中的AF。
2）将所有路段按照预设单位长度分为等长

的线性单元，如图 1中的 l1至 l7，不足一个单位长

度的也记为一个线性单元。

3）针对每个线性单元，遍历事件点集合，将

每个事件点分配给距离其最近的线性单元，统计

每个线性单元上的事件点总数。

4）对于每个线性单元，将其带宽范围内的其

余线性单元视为邻居，通过如下公式计算其核

密度：

λ (s) = ∑
i= 1

n

ci
1
r
k ( dis

r
) （2）

式中，dis为线性单元 i和线性单元 s之间的最短路

网距离；ci为线性单元 i上的事件点总数。

考虑到每条道路有不同的道路行政等级，如

主干道、次干道、县道、乡道等，不同等级道路上

的事件造成的影响程度不同，因此将式（2）重新

定义为：

λ (s) = ∑
i= 1

n

wi ci
1
r
k ( dis

r
) （3）

式中，wi为线性单元 i的权重系数。在本文中，权

重系数由线性单元所在道路的行政等级确定，主

干道权重系数为 1.6，次干道权重系数为 1.4，县道

权重系数为 1.2，乡道和其他未明确定义行政等

级的道路权重系数为 1，权重系数可由用户根据

实际应用需求进行自定义。

在基于路网的空间分析中，传统的二维核密

度估计方法会产生估计偏差，从而导致错误的聚

类结果［9］。因此本文在式（3）的基础上使用 Ok⁃
abe等［9］提出的无偏核函数——等分裂核函数进

行密度估计。等分裂核函数如下：

Ky ( x )=
ì

í

î

ïï
ïï

k ( d ( x,y ) )
( n1-1 )( n2-1 )⋯( ns-1 )

,0≤d ( x,y )≤r

0,d ( x,y )>r
（4）

式中，Ky ( x )为线性单元 ly 与线性单元 lx 之间的

等分裂无偏核函数；d ( x，y )为线性单元 ly与线性

单元 lx之间的最短路网距离。定义节点的出度为

该节点邻接的线性单元数量，如图 1中节点 A的

出度为 3，节点 F的出度为 4，若 ly 与 lx 之间仅仅

通过唯一一个节点相连，则该节点的出度为 2，如
图 1中的节点 B、C、D、E。令 ni 为线性单元 ly 到
线性单元 lx 之间第 i个节点的出度，如图 1中，l1
与 l7的最短路网距离之间共有A、B、C、D、E、F共

6个节点，n1 为节点 A的出度（即 3），n2、n3、n4、n5
分别为 B、C、D、E的出度（即 2），n6为节点 F的出

度（即 4）。

1.2 Spark并行计算模型

Apache Spark（以下简称 Spark）是专为大规

模数据处理设计的快速通用的内存计算引擎。

Spark中的所有操作在内存充足的情况下均在内

存中执行，效率是Hadoop的 10倍至 100倍［13］。

弹性分布式数据集（resilient distributed data⁃
set，RDD）是 Spark中的基本数据抽象，具有自动

容错、位置感知调度及可伸缩性等特点。Parti⁃
tion是数据集的基本组成单位，对于单个 RDD，

每个 Partition会被当作一个计算任务进行处理，

同时 Partition的大小决定了并行计算的粒度。

Spark提供了上层应用接口，接受多种数据格式

作为输入，内部自动将程序并行化，并负责向集

群提交应用和进行一系列的分区、转换、执行等

操作，将结果以 RDD的方式输出。

1.3 算法设计

基于 Spark计算框架的路网核密度估计并行

算法的主要思想为：各个 excutor节点加载一部分

计算数据，通过 Spark的 broadcast机制，从 driver
节点将所有 excutor节点都使用到的公用数据进

行广播，各个 excutor节点并行完成各自计算任

务，充分利用多核中央处理器（central processing
unit，CPU）的计算性能，最后输出计算结果。本

图 1 路段示意图

Fig.1 Illustration of Road Segment
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文算法将道路网在几何上抽象为单线进行处理， 算法整体流程如图 2所示。

其中，单条道路的数据结构 LineInfo如下：

LineInfo｛
int id；//道路编号

double weight；//该道路的权重系数

int partitionNum；//分区编号

LineString line；//道路（包含坐标信息）

List<Tuple2<Integer， Coordinate>>
crossPoints；//记录与其他道路的交点

List<LineString> segments；//有序线性单

元集合

Map<Integer，List<Tuple2<Integer，Inte⁃
ger>>> intersections；//路网索引结构

｝

算法具体步骤为：

1）将整个路网集合记为 S，对 S中的每条道

路给定唯一编号，记为 Li（i=1，2…n），其中唯一

编号对应 LineInfo中的 id。
2）将步骤 1）中的路网集合 S进行广播，各个

excutor节点并行计算任意两条道路之间的交点，

并记录相交道路的编号以及交点的坐标信息，该

信息记录在 LineInfo的 crossPoints中。由于一条

道路可能与其他多条道路相交，因此采用 List存
储 ，二 元 组 Tuple 的 键 为 道 路 编 号 ，值 为 交 点

坐标。

3）获取每条道路的起始点、拐点坐标，构建

坐标序列，将交点坐标插入到构建好的坐标序

列中。

4）以起止点、交点为分割点，将每条道路分

为多条路段，再将各路段按照预设的线性单元长

度分割为多个线性单元，不足一个线性单元长度

的按一个线性单元处理，将分割完成的线性单元

按顺序存入 segments中。

5）根据步骤 2）中记录的交点坐标信息及步

骤 4）中的线性单元分段信息构建路网拓扑结构，

用于标识道路 Li的第 k段线性单元 lik与另一条道

路 Lj的第 t段线性单元 ljt之间的邻接关系；在构

建路网结构时，对 segments中的各个线性单元的

首尾节点进行编号，第 n个线性单元的首节点编

号为 n−1，尾节点编号为 n；针对每个线性单元，

结合 crossPoints信息和节点编号信息，即可完成

路网拓扑结构 intersections的构建；intersections
中Map的键为当前 LineInfo的节点编号，值为与

该节点相交的其他 LineInfo集合，二元组 Tuple
的键为 LineInfo 的编号，值为 segments 的节点

编号。

6）计算每个事件点与每条道路的距离，选择

与事件点距离最短的道路 Li，再计算该事件点与

Li上每个线性单元的距离，与该事件点距离最短

的线性单元的计数值加 1，如果最短距离超过阈

值范围，则此事件点为无效点，不予考虑。

7）将步骤 6）中的结果进行广播，在每个 ex⁃
cutor节点中通过广度优先遍历方式并依据式

（3）、式（4）计算每条道路 Li上各段线性单元的核

密度值。其中，广度优先遍历的层数通过带宽与

线性单元长度的比值来确定。

2 实验结果及算法分析

2.1 实验数据及实验环境

本文以武汉市 2006—2017年的机动车简易

事故数据和武汉市路网数据为实验对象，设计了

4组实验，分析武汉市机动车简易事故在路网约

束条件下的空间分布模式及其影响因素。其中，

机动车简易事故数据包含 532 414条记录，每条

记录包含事故发生的经纬度；武汉市路网数据包

含 1 995条道路信息，总长度为 5 283 km。实验

采用 4台相同的物理机搭建 Spark集群，物理机的

内存为 32 GB，CPU为 4核 2.50 GHz，硬盘存储

图 2 路网核密度估计并行算法流程图

Fig.2 Flowchart of the Parallel Algorithm for Road Network Kernel Density Estimation
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为 1 TB；软件配置为 CentOS7.2，Hadoop2.7.3，
Spark2.2.0。
2.2 实验结果与分析

2.2.1 线性单元长度和带宽长度对计算时长的影响

本实验采用 1+4（1个 driver节点，4个 excu⁃
tor节点）Spark集群进行核密度值的计算，其中

driver节点配置 1个 CPU核，2 GB内存，每个 ex⁃
cutor节点配置 3个 CPU核，6 GB内存。第 1组实

验固定线性单元长度为 50 m，带宽长度为 50~
1 000 m；第 2组实验固定线性单元长度为 20 m，

带宽长度为 20~400 m。执行时间分别如图 3、图
4所示。

对于线性单元为 50 m时，全武汉市路网共切

分为 108 864个线性单元；当线性单元为 20 m时，

全武汉市路网共切分为 267 250个线性单元。定

义 ratio=带宽/线性单元，表示计算单个线性单

元的核密度时需要广度优先遍历的邻居层数。

从图 3、图 4可以明显看出，在不同线性单元

长度条件下，计算核密度耗时的增长趋势基本一

致，且线性单元长度越小，整体耗时越久。当 ra⁃

tio小于 15时（带宽长度分别对应图 3中的 750 m、

图 4中的 300 m），耗时较少，当 ratio大于等于 15
以后，耗时迅速增加。这是因为当 ratio较小时，

计算时间大多用于分配事件点到最近的线性单

元，而用于计算核密度值的耗时较少；但随着 ra⁃
tio每增加 1，对应的每个线性单元在广度优先遍

历时需要多遍历一层，遍历的邻居数量越多，计

算耗时也越久。在对计算效率有较高要求的场

景中，建议将 ratio控制在 15以内，当 ratio值设置

过大时，计算耗时过久，难以满足实际应用需求。

2.2.2 带宽长度对空间分布模式的影响

固定线性单元长度为 50 m，带宽长度分别为

50 m、200 m、500 m、1 500 m，局部路网核密度值

可视化效果如图 5所示。可以看出，随着带宽的

增加，核密度值的起伏越来越小，整体呈现越来

越平滑的趋势。这是由于随着带宽的增加，各个

线性单元的邻居总数以及邻居覆盖范围越来越

大，将更大范围内的事件点计算在内，导致相邻

的线性单元之间差异逐渐缩小，因此整体呈现越

来越平滑的趋势。

图 6展示了全局尺度上带宽长度的增加对于

空间分布模式的影响。对于较小的带宽长度，其

适合发现事件的局部热点区域，能够精准地定位

到真正的事件多发路段；而对于较大的带宽长

度，其适合发现更大空间尺度上的热点区域，事

件点数量较大的线性单元会辐射到更远的区域，

同时也能够揭示事件的高发路段影响区域。这

是因为对于较小的带宽长度，计算核密度时只考

虑了距离相近的线性单元，线性单元之间的相互

影响仅局限在小范围内，因此适合发现局部热点

图 4 线性单元长度为 20 m时的不同带宽长度计算耗时

Fig.4 Calculation Time of Different Bandwidth Lengths
When the Lixel Length is 20 m

图 3 线性单元长度为 50 m时的不同带宽长度计算耗时

Fig.3 Calculation Time of Different Bandwidth Lengths
When the Lixel Length is 50 m

图 5 线性单元长度为 50 m时不同带宽长度对应的

核密度局部图

Fig.5 Kernel Density Local Maps of Different Bandwidth
Lengths When the Lixel Length is 50 m
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区域；而对于较大的带宽长度，各个线性单元的

邻居范围更大，将多个局部的热点区域合并为更

大尺度上的热点区域，适合于大尺度分析。

2.2.3 线性单元长度对空间分布模式的影响

固定带宽长度为 100 m，线性单元长度分别

为 10 m、20 m、50 m、100 m，局部路网核密度值可

视化效果如图 7所示。可以看出，在相同的带宽

长度条件下，随着线性单元长度的增加，线性单

元核密度值的局部细节逐渐丢失。这是因为当

线性单元长度较小时，路网被分割为更多的线性

单元，这些线性单元的核密度值彼此存在差异，

使得局部细节表现丰富；而当线性单元长度较大

时，等同于将若干个原本较小的线性单元作为一

个整体进行计算，核密度值将在更大的尺度上呈

现均一性，从而不可避免地丢失了局部细节。

2.3 算法分析

并行算法的性能可以通过加速比和并行效

率来衡量［14］。本文设计了 4组实验对比分析不同

CPU核数和不同计算规模条件下的加速比和并

行效率。其中，CPU核数配置分别为 1核 1节点

（1核）、2核 1节点（2核）、2核 2节点（4核）、2核 3
节点（6核）、2核 4节点（8核）。固定线性单元长

度为 50 m，实验 1至实验 4的带宽长度分别为

200 m（E1）、400 m（E2）、600 m（E3）、800 m（E4）。

2.3.1 加速比分析

加速比是指通过增加计算单元（即 CPU核）

所获得的性能提升，定义如下：

S（n,p）= T * ( n )
T ( n,p ) （5）

式中，T ( n，p )为当计算规模为 n、CPU核数为 p

时的并行算法计算耗时；T * ( n )为在相同计算规

模条件下的串行算法计算耗时；S ( n，p )为加速

比，取值范围为［1，p］。加速比越大，表明并行计

算的相对耗时越少，算法性能越高。经过多次实

验，算法的平均加速比曲线如图 8所示。随着

CPU核数的增加，算法性能整体上呈现提升的趋

势，但随着 CPU核数的增多，算法性能的提升速

率有所下降。这是由于 Spark并行算法的时间不

仅由参与运算的 CPU核数以及计算规模决定，而

且与集群间的通讯消耗有关；随着参与运算节点

的增多，Spark需要在多个节点之间进行任务调

度以及数据的分发与收集，节点越多，通讯消耗

越大。

2.3.2 可拓展性分析

当集群中的计算节点不断增多时，节点间的

通讯消耗也在不断增加，可以通过计算并行效率

来衡量集群的实际利用率，以评价并行算法的可

拓展性。并行效率定义如下：

图 7 带宽长度为 100 m时不同线性单元长度对应的

核密度局部细节图

Fig.7 Kernel Density Local Detail Maps of Different
Lixel Lengths When the Bandwidth Length is 100 m

图 6 线性单元长度为 50 m时不同带宽长度对应的

核密度全局图

Fig.6 Kernel Density Global Maps of Different Band⁃
width Lengths When the Lixel Length is 50 m

图 8 不同 CPU核数的加速比曲线

Fig.8 Acceleration Ratio Curves for Different CPU Cores
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E ( n,p )= S ( n,p )
p

= T * ( n )
p·T ( n,p ) （6）

式中，E ( n，p )为并行效率，取值范围为［0，1］。并

行效率越高，表明通讯消耗越少，实际用于计算

的时间越长，集群实际利用率越高，可以通过简

单地增加计算节点来获得较大的性能提升，即算

法的可拓展性越强。算法的并行效率曲线如图 9
所示。从横轴方向看，随着计算节点的增多，由

于集群节点间通讯消耗的存在，并行效率总体呈

现下降的趋势。从纵轴方向看，随着计算规模的

增大，并行效率有所提高，这是由于计算规模增

大，算法运行总时间更长，通讯消耗的时间相对

较少所导致。总体而言，基于 Spark计算框架的

路网核密度估计并行算法在 2核 4节点的配置条

件下仍能保持 67.5%以上的并行效率，在 2核 3
节点的配置条件下，并行效率可达 79.5%以上，

算法具备良好的可拓展性。

3 结 语

本文提出了基于 Spark计算框架的路网核密

度估计并行算法，对原有的单机核密度估计算法

进行了大幅优化，并且在 Spark计算框架的基础

上完成了算法的并行化，极大地提高了计算效

率，能够在大数据量的条件下保持较好的性能，

算法拥有良好的加速比和可拓展性，为大数据的

空间分析提供了一种可行方案，在交通事故分

析、缓解交通拥堵状况等方面有一定的应用价

值。但本文针对计算任务的负载均衡只考虑了

路网长度，并没有考虑路网复杂度的影响，因此

在最终计算结果时仍然存在节点等待的情况，在

一定程度上影响了算法性能。后续将进一步研

究如何定量分析路网复杂度对算法性能的影响，

并针对计算任务进行均衡分配，以进一步提升算

法性能。
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Abstract：Road network kernel density estimation is a cluster analysis method for event points under road
network constraints. It is often used to study spatial distribution patterns of traffic accidents, urban crimes,
vehicle trajectories and other events. The traditional serial algorithm of road network kernel density estima⁃
tion has higher efficiency under the condition of small data volume, but with the increase of data volume,
the performance of the algorithm is significantly reduced, which can not meet the actual application require⁃
ments. In this paper, an efficient parallel algorithm based on Spark computing framework is designed and
implemented for road network segmentation and kernel density calculation in road network kernel density
estimation method. Taking traffic accidents as an example, four groups of experiments are used for com⁃
parative analysis. The results show that the parallel algorithm of road network kernel density estimation
based on Spark computing framework has high computational efficiency and good extensibility.
Key words：road network constraints；kernel density analysis；Spark parallel computing；spatial clustering；
accident analysis
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