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摘要：近年来，与人口流动相关的地理空间数据激增，给定量研究人口流动模式创造了前所

未有的条件，生成了许多捕获和再现人口流动时空结构和规律的方法和模型，为城市规划、

交通出行、公共卫生等城市应用提供了科学依据，极大提高了我们理解和管理城市的水平。

以城市人口流动感知与建模为核心，从以下几个方面展开综述：① 城市人口流动数据，介

绍了流动数据形式及处理方法、数据可靠性分析和隐私保护方法。② 城市人口流动感知方

法，介绍了认知并理解人口流动行为的分析与挖掘方法。③ 城市人口流动建模方法，分机

理驱动和数据驱动的两类模型进行了详细阐述。④ 介绍了人口流动感知与建模研究在城市

发展中的主要应用。在此基础上，指出了现有人口流动研究在感知手段和建模方法上存在的

问题，同时探讨了未来可能的研究方向。 
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Abstract: In recent years, the surge of geospatial data related to population mobility has created 

unprecedented opportunities for quantitatively studying population mobility patterns. This influx of data has led to 

the development of numerous methods and models that capture and reproduce the spatiotemporal structures and 

dynamics of population mobility, providing a scientific basis for urban planning, transportation, public health, and 

other urban applications. Consequently, it has significantly enhanced our understanding and management of urban 

environments. From the perspective of the intersection between human mobility research and spatial interaction 

studies, we review the research framework and recent advancements in urban population mobility perception and 
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modeling methods. We further discuss their applications in urban development and anticipate future research 

directions, aiming to inspire and facilitate innovation and deeper application in population mobility research. (1) 

Types and Processing Methods of Urban Population Mobility Data: This section analyzes various kinds of urban 

population mobility data, including location point data, trajectory data, and flow data, while addressing issues related 

to data reliability analysis and privacy protection. (2) Perceiving Methods for Urban Population Mobility: This 

section introduces methods for understanding population mobility dynamics, network analysis, and population 

mobility data mining, which provide deeper insights into the spatiotemporal interaction patterns of population 

mobility. (3) Modeling Methods for Urban Population Mobility: This part provides a detailed exposition of modeling 

methods, encompassing both mechanism-driven and data-driven models, such as gravity models, intervening 

opportunity models, population flow prediction models, and origin-destination flow generation models. These 

methods provide the theoretical foundation and tools for describing, simulating, and predicting urban population 

mobility. (4) Applications of Population Mobility Perception and Modeling: This section explores the application of 

research in urban planning, transportation, public health, and public safety, illustrating how these findings can 

provide scientific support for addressing urban issues. For example, in urban planning, population mobility data can 

aid in identifying urban spatial structures and regional functions; in transportation management, flow models can 

predict traffic volumes and optimize traffic planning; in public health, mobility models can simulate and control the 

spread of infectious diseases; and in public safety, mobility perception technologies benefit disaster early warning 

and emergency response. 

Despite significant advancements in population mobility perception and modeling, existing research still faces 

shortcomings, such as low spatiotemporal accuracy, poor model interpretability, and insufficient understanding of 

urban application scenarios. Based on an analysis of these issues, we propose potential research directions for the 

future, including the acquisition of high spatiotemporal resolution population mobility data through multi-source 

data integration, the construction of hierarchical population mobility networks, mechanism-driven population 

mobility modeling, and scenario-driven urban applications. These research directions are hopeful to significantly 

advance the development of population mobility perception and modeling, providing powerful scientific support for 

urban applications. As the pace of urbanization accelerates and information technology evolves, the study of 

population mobility perception and modeling will play an increasingly important role in urban management and 

services. 

Keywords: population mobility, perception, modeling, urban applications 

 

    城市规划和设计领域的经典著作《The Image of the City》中曾指出，城市中的移动

要素，特别是人口及其活动，是与城市静态物理环境同等重要的部分
[1]
。城市人口流动是人

口在城市内部不同区域间的位置移动行为，是城市内各种社会生产活动的重要基础
[2]
。城市

形态、人口分布、功能属性、交通网络等城市要素之间相互作用和叠加影响，使得城市人口

流动表现出极大的复杂性
[3]
。地理大数据和人工智能技术的发展，为人口流动研究提供了新

的机遇。实践表明，对城市人口流动特征、规律、模式的感知和建模，可为城市规划、交通

出行、疾病防控、应急管理等提供科学依据，极大提高了我们理解和管理城市的水平
[4-6]

，城

市人口流动感知和建模研究是智能时代城市研究的重要课题。 

城市人口流动的研究受制于流动数据可获得性的发展。早期城市人口流动研究依赖于小

样本的出行日志，这类数据往往记录几十到上百人在数周内的出行记录，包括出行目的、目

的地以及出行方式等信息，研究内容主要集中在小范围人口群体，从出行习惯和访问模式等

方面对人口的出行行为进行了初探
[7-8]

，结论的普适性和代表性有限，且无法反应城市活动

动态。进入大数据时代，人口流动研究焕发出新的生机。GPS 轨迹、手机信令、智能刷卡、

带地理标记的社交媒体等数据大大提高了数据的覆盖群体、时空范围和时空分辨率，使得人

口流动行为特征模式、行为节律的认知成为可能
[9-10]

，同时为城市空间结构识别、访问热点

探测等大规模城市动态监测提供了便利
[11-12]

。此后，随着以深度学习为代表的人工智能技术

的进一步发展，人口流动的时空特征捕捉和拟合能力大大提升，人口流动研究成果在城市中



 

 

的应用取得了蓬勃发展
[13]

。 

随着数据采样方式的多样、时空分辨率的差异，基于不同人口流动数据对人口流动的认

知结论出现一定程度的冲突，不同时空分辨率的数据从不同细节层次展示人口流动行为，多

种行为细节层次的数据使得人口流动行为认知似乎也遇到了层次效应问题
[14-15]

，高时空分辨

率的人口流动感知与建模成为逼近真实人口流动规律的必要途径
[16]

。AI for Science 的研

究范式下，深度学习模型强大的拟合能力可以捕捉到人口流动行为中广泛的时空关联，但也

面临着地理可转移性、模型可解释性的挑战
[17]

。人口流动研究长期发展中，我们积累了人口

流动行为存在距离衰减、空间依赖、尺度效应等规律性的认知
[18]

，但对规律现象背后的驱动

要素认知不足，如何结合地理大数据和因果推断方法挖掘规律背后的驱动要素，并将人口流

动规律显式嵌入到人口流动建模过程中，开启人口流动研究中的 Science for AI 范式或许

正当其时，同时也是提高城市人口流动管理效率，扩展相关城市应用的深度和广度的关键
[19]

。  

本文从人类移动性研究和空间交互研究的交叉学科的角度理解城市人口流动，城市人口流动

感知与建模聚焦于城市人口流动现象和规律的探究，其中人口流动感知为获取并处理城市人

口流动信息，挖掘并理解人口在时空交互中的活动规律，主要包括人口流动动态感知、人口

流动网络分析、人口流动特征挖掘三部分的研究内容。相应地，人口流动建模为对城市人口

流动规律进行描述、模拟和预测，主要包括机理驱动建模和数据驱动建模两种研究范式。与

已有综述研究相比，本文聚焦城市内部人口流动，综合人口流动感知和建模两个研究维度，

对人口流动的早期研究和大数据时代的人工智能方法进行了统一梳理，同时补充了人口流动

方向的最新研究，以期对新范式下人口流动的研究创新与深度应用提供启发和帮助。 

本文将综述内容分为人口流动数据、流动感知、流动建模、城市应用四块。人口流动数

据部分介绍了现有研究中流动数据形式及处理方法、数据可靠性分析与隐私保护方法，流动

感知部分重点介绍了认知并理解人口流动的分析挖掘方法，流动建模部分对机理驱动和数据

驱动两类模型进行了详细阐述，最后介绍了人口流动研究在城市发展中的主要应用。其中，

流动数据是人口流动感知与建模的基础，感知和建模为人口流动研究的核心内容，两者同时

支撑城市应用，城市应用反过来为感知和建模手段的发展提供需求上的驱动力。 

 

 

图 1. 综述内容框架图 

Fig.1 Framework of the Review 



 

 

1. 研究方法 

基于对研究内容的定义，本文遵照系统文献综述研究法，分以下两个步骤展开研究。 

1.1 收集综述素材 
从研究范围、研究对象、研究数据、研究主题四个维度分别确定了模糊和精确的两类检

索关键词，其中模糊匹配词，增大检索范围，确保文献检索的全面性，另外使用精确匹配词，

确保不遗漏明确符合综述内容的参考资料。基于中国知网和 Web of Science Core Collection

数据库分别进行中英文文献的检索，通过主题（包含题目、摘要、关键词）匹配，初步筛选

了 1020 篇英文文献和 141 篇中文文献，同时基于所选文献的参考文献，二次链接到 103 篇

参考文献，总共得到 1264 篇综述原材料。 

 

表 1 文献检索关键词 

Tab. 1 Literature Search Keywords 

限定维度 中文搜索关键词 英文搜索关键词 

研究范围 城市 city; citywide; urban 

研究对象 人口流动、人类移动性、空间交互 
population mobility, human mobility; spatial interaction; 

people movement; population movement 

研究数据 

大数据、地理空间数据、 社交媒体、

手机数据、通话详单数据、GPS、智

能刷卡、 轨迹数据 

big data; geospatial data; social media; mobility phone 

data; call detail record; GPS; smart card; trajectory 

研究主题 

城市感知、时空数据挖掘、复杂网络分

析、流动建模、模型、流动预测、流生

成、 城市应用、城市规划、交通管

理、公共安全、公共卫生 

urban sensing; urban perception; urban understanding; 

complex network analysis; spatio-temporal data mining; 

mobility modeling; model; crowd flow prediction; 

mobility flow generation; population flow generation; urban 

application; urban planning; transportation management; 

public security; public health 

注：加粗关键词为模糊关键词，其余为精确关键词； 

1.2 文献筛选与标注 

主要基于标题、摘要，部分参考文献全文，我们对 1264 篇论文进行筛选和标注，去除

了 859 篇主题无关文献（主要聚焦个体流动规律建模、国家和城市群尺度人口流动和其他

无关主题），将 414 篇主题相关文献作为本次研究的文献对象。通过对文献内容进行阅读，

概括其研究主题和研究内容，形成文献标注，并对各研究主题的文献数量进行了统计，具体

如表 2 所示。 

表 2 文献标注结果 

Tab. 2 Literature Labelling Results 

研究方向 研究主题 研究内容 文献数量 

流动数据 
数据可靠性分析 数据适用性、代表性、结论一致性等 21 

隐私保护 数据合成、数据聚合等 14 

流动感知 

流动动态感知 流动热点、流动模式、流动驱动力等 153 

流动结构探测 区域边界、城市中心、社团结构等 37 

流动特征挖掘 土地利用、城市韧性、城市活力等 63 

流动建模 
机理驱动建模 重力类模型、介入机会类模型等 15 

数据驱动建模 OD 流生成模型、流量预测模型等 36 

城市应用 城市规划 区域功能与特征、城市空间结构等 21 



 

 

城市交通 交通管理、拥堵预警等 15 

公共卫生 环境暴露评估、传染病防控等 22 

公共安全 人群疏散、灾害救援等 17 

为直观展示不同研究方向的关注度，我们绘制了嵌套饼图，展示了不同研究方向的文献

数量分布。从中可以看出，不同研究方向下各研究主题的文献数量分布有着较大差异。在流

动感知部分，人口动态感知的文献比重最大，与人口流动数据直接反映了是城市中人口流动

动态的事实相符。在流动数据的相关研究中，关注数据可靠性的研究多于隐私保护，在流动

建模部分，数据驱动建模的研究较为主流。与其他三个研究方向相比，城市应用研究中四个

研究主题的文献数量分布相对更为均匀。 

 
图 2. 研究主题分布图 

Fig.2 Research Topic Distribution Map 

 

在文献筛选和标注结果的基础上，对各研究主题的内容进行精细阅读、质量评价，筛选

出具有研究代表性和研究深度的高质量论文进行归纳总结，形成各章节内容。 

2. 人口流动数据 

 大数据时代，随着地球观测、无线传感器网络、互联网和通信技术的快速发展，以及社

交媒体平台的普及，人口流动数据的采集工具已经从传统的人工调查转变为人人都可随身携

带、处处都可监测的泛在传感器
[20-21]

。数据采集方式的发展改变了人口流动的研究范式，使

我们能够在不同时空尺度感知人口流动现象
[22]

。多源泛在的大数据使我们有机会在广泛的

时空范围及更高的时空精度上观察城市人口活动的同时，也引发了诸多学者对数据可靠性和

隐私保护的担忧。 

2.1 流动数据获取 
定位点数据、轨迹数据和流数据是人口流动数据的三种重要数据形式。手机信令

[23]
、

WiFi 定位数据
[24]

、社交媒体签到数据
[25]

往往表现为定位点数据，其中手机信令和 WiFi 数据



 

 

依赖于移动设备与通信基站/无线接入点之间的信号交互，以通信基站/无线接入点的位置近

似移动设备位置，其数据精度取决于通信基站/接入点空间密度，通信基站定位精度通常在

公里级，与 GPS 定位相比要大得多，受数据生成机理的约束，在表征人口动态时，通常基于

基站位置分布生成泰森多边形近似捕捉用户活动范围，将定位点数据以用户为单位进行时序

上的关联形成流动数据
[26]

。与手机信令和 WiFi 数据相比，社交媒体数据具有稀疏性和不确

定性特征，直接进行时序关联生成流动数据往往不太准确，需要进一步关联推断形成流动轨

迹。比如文献[27]基于聚类算法发现社交媒体的空间热点分布，基于热点同天内共现的概率

推断热点间的流动路径，基于时序判断流动方向，形成流动数据。 

装配有 GPS 等实时定位设备的手机、出租车等往往可直接提供具有高时间分辨率的轨迹

数据
[28-29]

。由于信号遮挡等原因，轨迹数据往往存在异常点、噪点和漂移等问题，当偏离误

差较大时，可基于轨迹计算速度参数，对轨迹进行去噪，同时可借助卡尔曼滤波、Douglas-

Peucker 算法等方法进行数据清洗和数据平滑
[30]

。轨迹数据中满足在局部空间内停留超过一

定时间的空间点，被称为停留点，这些点往往表达了特定的语义，例如家庭和工作位置，现

有处理流程中，往往采用基于时间-距离阈值或者 DBSCAN 等聚类算法进行识别
[31]

。室外监控

摄像机作为城市基础设施的一部分已经变得普遍，并为研究城市动态提供了良好的数据来源。

通过计算机视觉技术可识别个体在像素空间轨迹，通过透视变换可将轨迹映射到地理空间，

进一步基于 DBSCAN 聚类算法识别轨迹中的停留点，可形成个体的语义轨迹
[32]

。不同于定位

点数据和轨迹数据，公交、地铁等智能刷卡数据
[33-34]

明确记录了流动的起点（Origin）和终

点（Destination），直接以 OD 流的形式存在。将以上不同类型的个体移动数据，进行空间

映射和聚合，可得到基于不同空间单元类型和空间尺度的人口流动数据
[35]

。随着大规模流动

数据在城市研究中的蓬勃发展，逐步衍生出了诸多流动数据处理的优秀开源软件，如

scikit-mobility
[36]

、TransBigData
[37]

、Trackintel
[38]

等 python 库，提供了数据清洗、停留

点检测、空间聚合映射、数据可视化等常规性数据处理功能，并支持经典流动模型构建，促

进了流动数据处理的标准化，提升了人口流动建模中方法的复现性及可比性。 

2.2 数据可靠性分析 
数据可靠性决定着研究的科学性与可行性。现有研究结合传统调查数据，分析了不同类

型的地理空间大数据的数据适用性、代表性和研究结论的一致性。文献[39]和文献[40]分别

使用出租车轨迹数据和手机信令数据对 Huff 模型进行了参数校准，结果验证了两种数据用

于空间交互模型校检的可行性。文献[41]使用 2018 年至 2022 年的五年期间 SafeGraph 手

机定位数据，从时间、空间、社会经济多个维度对数据采样率偏差进行了评估，研究发现数

据在县级尺度以及性别、年龄维度的抽样偏差较小，对中等收入人群的代表性要高于低收入

人群，同时，受 COVID-19 疫情的影响，数据代表性和抽样偏差会发生动态变化。文献[42]

将超过 4000 万含地理标记的 Twitter 推文推断出的人口流动，与美国人口普查局普查统计

得到的就业与居住地数据推断的人口流动数据（LODES）进行多尺度的流动模式对比，发现

两个数据集在县级尺度的人口流动上，具有较强的相关性，并指出社交媒体渗透率和用户隐

私分享意愿会影响社交媒体的数据应用价值。 

2.3 数据隐私保护 
人口流动数据及其分析可能会导致隐私问题，文献[43]曾指出，基于小时粒度下手机通

信基站的空间定位数据，只需要四个时空点足以唯一识别 95%的个体。对隐私的侵犯性会影

响公众对位置数据收集的意愿，并引发法律问题，进一步影响相关应用，诸多学者对轨迹数

据的隐私保护和增强技术进行了研究，主要可分为 k-匿名技术、差分隐私技术和生成技术

三类。 

k-匿名技术及其变体是在轨迹隐私保护中应用最广泛的模型之一，其基本思路是通过数

据编辑、降低数据表示粒度等方式，使得数据中有至少 k个足够相似的轨迹，保证每个个体

对象都隐藏在大小为 k的群体中，从而避免被识别。文献[44]基于欧氏距离计算轨迹的相似

性，使用贪婪算法对轨迹实现以 k 为粒度的聚类，对每组 k 个相似轨迹用尽可能小的时空编

辑操作进行时空转换，使得组内所有轨迹与其中心轨迹足够相似。文献[45]首先确定一些特



 

 

定个体容易被披露的关键轨迹序列，通过添加或删除一些移动点来扭曲每个关键序列，从而

降低个体别识别的概率。 

差分隐私是通过向流动数据的位置信息、时间信息中添加受控制噪声的方式实现隐私保

护的统计框架，其保证数据分析结果对原始数据中是否存在某个个体不敏感。拉普拉斯机制

的差分隐私模型是常用实现，该类方法旨在最小化由拉普拉斯机制添加的噪声，在预设的隐

私保护强度参数的约束下尽可能多地保留数据效用。文献[46]首先按照位置序列的前缀相似

性，将轨迹数据库组织为前缀树，然后按照隐私保护强度和拉普拉斯机制，为前缀树的每个

层级确定噪声轨迹的数量，并加入满足前缀要求的噪声轨迹，在计数查询和频繁序列模式挖

掘任务中验证了方法的有效性。文献[47]对文献[46]中方法进行了改进，提出了 SafePath

算法，通过引入时间戳分类树保留了隐私处理后轨迹数据的时间维度，在保护个体隐私的前

提下增加了数据效用。差分隐私方法具有很好的适应性和灵活性，适用于各种数据类型和分

析任务，包括聚合查询、机器学习模型训练等。此外，它还支持联合学习和同态加密等高级

应用，但由于随机噪声的加入，差分隐私处理不适用于需对个体进行分析的应用场景。 

基于生成的数据隐私保护技术通过构建人类移动数据生成模型，产生在统计层面接近并

在应用层面可替代真实数据的合成数据。生成对抗网络（Generative Adversarial Network）、

变分自编码器（Variational Autoen-coder），扩散模型（Diffusion Models）等生成式模

型被广泛应用于轨迹数据生成任务中。文献[48]提出了条件对抗轨迹合成方法，将 k-匿名

化与条件对抗训练结合，基于注意力机制和循环二分图匹配等方法生成高质量的个体级合成

轨迹数据。文献[49]将时间点过程与变分推理框架相结合，实现了连续时间分布、可变长度

和多维上下文信息的人类轨迹生成。文献[50]提出 DiffTraj 模型，将扩散模型的生成能力

与从真实轨迹得出的时空特征相结合，通过反向轨迹去噪过程从白噪声中重建和合成地理轨

迹，并在下游轨迹分析任务中验证了生成数据的有效性。生成方法通过生成的无隐私的数据

替代原始数据，为隐私保护提供了有潜力的解决方案，但人类行为的复杂性及其固有的随机

特征使得生成高质量轨迹数据仍存在挑战。 

3. 人口流动感知 

人口流动感知从城市人口流动时空交互视角出发，基于泛在地理空间数据，借助机器学

习、复杂网络分析及时空数据挖掘等多领域方法，获取并处理城市人口流动信息，挖掘并理

解人口在时空交互中的活动规律，相关结果和结论为城市规划、交通管理等城市治理提供直

接的信息与知识支撑。 

3.1 人口流动动态感知 

城市人口流动数据是感知城市人口动态的第一手资料，现有人口动态感知研究借助时空

统计、机器学习等时空数据挖掘手段，发现人口流动的热点分布
[12]

，挖掘人口流动的时空模

式
[51-52]

，并探索现实世界中物理和社会经济环境对人口流动的驱动力。人口流动的数据表征

是对其隐含信息与知识进行分析和挖掘的基础。人口群体的流入和流出分别反应区域对人口

群体的拉力和推力大小，根据对流入和流出处理方式的不同，现有人口流动数据挖掘研究对

流动数据的表征方式分为点分布、时序分布、流入-流出轨迹分布三类。早期人口流动知识

挖掘研究，往往对流入和流出分开处理，起点表征了人口出行需求，终点反应了出行目的地

的偏好，这种数据表征方式为城市基础设施规划和交通管理的相关知识挖掘提供了直观有效

的表达
[53-55]

。时序分布的人口流动表征方式往往以某一尺度的空间单元为对象，将区域内的

活跃人口数或净流量按时序组织，区域内活跃人口时序变化反应了人口活动节律，同时蕴含

了单元的土地利用功能属性
[56]

。净流量时序变化的稳定性则反应了区域内人口聚集和分散

趋势，与区域内公共资源的配置相关联，研究人员和政策制定者可以利用这些结果来了解城

市功能配置的动态效率，动态更新环境和交通政策
[57]

。除点分布和时序分布方式外，最近有

学者提出同时处理流入和流出的表征方式。将一个区域的某一时间段内的流入量和流出量分

别看作是横纵坐标，则区域在不同时间段的坐标点可形成一个轨迹，方法基于相邻点之间的



 

 

线段长度、线段与对角线矢量夹角、环路方向等几何特征，可直观地区分出不同城市空间的

流动昼夜节律，为解释区域流动的昼夜节律变化提供了新的视角，同时为理解区域功能和人

口出行需求在一天内的动态变化提供了表征基础
[58]

。 

人口流动动态感知主要关注于城市全局的人口流动热点分布
[59]

、时空模式
[60-61]

和城市物

理和社会经济环境对人口驱动力分析
[62-64]

三个方面。在人口活动动态点分布表征的基础上，

热点识别的关键在于聚集程度量化和热点判别规则的制定。现有研究中，局部莫兰指数
[65]

、

Getis-Ord Gi*
[66]

、G 函数
[67]

等空间统计方法常用来量化人口活动的聚集程度，在此基础上

基于经验阈值和自动化的两种方法用来进行热点判定。文献[59]利用核密度估计和 X-means

聚类算法从手机信令数据中识别人口的聚集和分散热点，结合城市功能区的空间分布，对城

市中 6 种典型的时空格局进行了识别和讨论。文献[68]使用 Getis-Ord Gi*评估每个 400m

网格的局部聚类特征，并通过 Z 得分进行显著性检验，将聚集显著性位于前后 10%置信区间

的网格分别作为人口活动的热点和冷点。文献[69]基于 Head/tail Breaks 方法实现自动化

的层次热点划分，该方法针对重尾分布数据的自相似性，利用分形思维对重尾分布的头部数

据进行递归分割，从而得到层次化热点。 

人口流动的时空模式源于人口社会活动的时间节律和空间依赖。现有研究中聚类算法和

矩阵分解常被用来提取人口流动的时空模式。文献[70]以净流量强度标签组成的时序表征区

域收敛和发散强度，采用 X-means 聚类算法发现人口流动的聚散模式，并基于区域土地利用

特征对模式成因进行了解释分析。Tucker 分解旨在将一个高阶张量表示为一组低秩核张量

的乘积形式，从而挖掘多维数据中的潜在模式，并且可以捕获不同模式之间的关系。文献[71]

使用 Tucker 分解算法识别到特殊日期、早晚高峰等时间特征影响下的流动时间模式和 6 种

空间模式，并基于核心张量揭示空间模式的活动语义。文献[72]基于 voronoi 多边形、交通

分析小区和网格单元，利用自组织映射法从深圳市手机信令数据中提取了 8 种人口流动的

空间聚散模式，并分析了人口流动模式与土地利用之间的关系。文献[73]提出基于趋势面拟

合的方式对流空间中流量空间模式进行提取，并利用带等值线的 OD 图对空间流动模式进行

描述，发现了城市功能斑块的分布与流动趋势的关联性。 

城市人口流动的热点及模式受城市物理和社会经济要素影响，现有研究在人口流动热点

和模式挖掘方法的基础上，基于时空统计、可视化分析等相关性分析手段量化和验证了城市

动静态环境对人口流动的驱动作用。文献[74]基于负二项式地理加权回归模型探究了基础设

施可达性对城市内部 OD 流的空间异质影响，发现在城市全局范围内，人口倾向于到访教育

和零售基础设施更好的社区。文献[75]基于手机信令数据测量出行距离对人口流动的影响，

基于多项式-指数函数描述了出行距离对人口出行的阻抗作用，并指出出行距离的阻抗分布

一定程度上反映了城市的发展演化阶段。文献[76]基于推特数据验证了人口活动类型对城市

拥堵的影响，首先基于 DBSCAN 聚类算法和 LDA 模型从推特数据中挖掘城市人口不同类型社

会活动的时空分布，然后结合热图和累积概率直方图等可视化分析手段，探究了早晚高峰道

路拥堵时段的社会活动主题的频率分布，发现人类活动对早高峰拥堵的影响较小，而下班后

人口的娱乐活动对晚高峰道路拥堵关联性较强。文献[77]基于出租车出行数据构建人口流动

网络，通过观察不同天气和时段下出行流量、出行距离及出行度的空间分布变化，定性分析

了时间节律和天气对人口流动的影响。 

 

3.2 人口流动网络分析 

城市人口流动天然以网络的形式存在，给定一个人口流动数据集，将研究区域进行单元

划分，以区域单元为节点，单元间的流动关系为边，就形成了人口流动网络。随着城市不断

发展壮大，人们开始关注人口流动反映出的城市空间关联及其背后的驱动力，不同于土地利

用、道路等城市要素表征的城市静态物理结构，人口流动网络上流动关系和流量的时间变化

反应了区域中心性、组团等城市结构的动态。以人口流动网络为基础，人口流动网络分析主

要借助网络测度方法和社区检测方法研究城市空间结构，是理解和规划城市建成环境的科学

过程的重要组成部分
[78-79]

。 



 

 

网络测度是衡量网络结构和节点特性的数学指标，常见的指标有度、节点强度、接近中

心性、介数中心性、图密度、聚集系数、基序等
[80]

。现有研究将网络测度指标及其分布与人

口流动网络的现实含义相结合，实现对人口流动特征和规律的认知。文献[81]结合节点度、

节点强度、聚类系数和接近中心性等特征参数描述道路网络的复杂特征，使用灰色系统评估

方法与层次分析法，建立了交通拥堵疏散节点和疏散路径选择模型。文献[82]基于归一化度

数和相对最小临界值法，从多尺度视角识别和测度了城市功能多中心性，区分了城市形态多

中心性和功能多中心性之间的尺度依赖性差异。文献[83]基于图密度比较不同区域的内部交

互强度，同时结合节点强度、介数中心性和接近中心性衡量人口活动中心，发现了城乡区域

内部活动的差异以及区域强度中心和结构中心的一致性。文献[84]基于边权重和长度表征人

口流动强度和出行距离，同时融合网络拓扑结构，量化城市人口空间交互中心性，挖掘城市

人口流动中的地理关键节点。基序是指网络中的一些小的、重复出现的模式或子图。这些基

序可以看作是网络中的一种局部结构，它们在整个网络中的频繁出现可能对网络的功能和动

态性质产生影响。文献[85]比较了不同数据集所反映出的人口流动的子结构，发现同一数据

集在工作日和节假日间有着类似的基序分布，不同数据集的基序分布差异较大，反映出不同

流动数据在反应区域联系紧密程度和局部模式方面有着较大差异。 

社区是复杂网络中紧密连接的一组节点，社区检测的目标是将整个网络划分为多个紧密

连接的子网络。常见的社区检测算法有模块度最大化、谱聚类、Infomap 等，其中 Infomap

以其对加权有向网络快速稳定的处理能力，在人口流动研究中得到广泛应用
[86]

。文献[87]根

据手机位置数据和时间规则识别出家庭和工作位置，构建了有向加权通勤网络，基于

Infomap 算法揭示了城市通勤出行结构。除关注通勤等特定主题外，相关学者进一步研究了

出行距离和功能分布对城市空间结构的影响。文献[83]考虑到长途和短途出行的差异，按照

从小到大的出行距离次序将出租车出行流纳入到流动网络中，观察 Infomap 检测到的社区的

变化，揭示了上海两级分层多中心城市结构。文献[88]模拟城市中不同居住地和工作地空间

分布及规模情况，探讨了四种就业分配策略所带来的城市空间结构。 

基于手机定位、出租车轨迹、公交刷卡等多源地理空间大数据构建的人口流动网络，为

城市人口流动的空间关联和演化机制研究提供了良好的表征基础。网络测度从空间关联的角

度描述了人口流动特征规律，社区检测算法为揭示人口流动组团结构及演化过程提供了有效

手段。人口流动是城市人口群体在多种出行主题驱动下产生的复杂现象，不同主题的人口流

动在流量、流向、流动距离、流动频次等多维流动特征方面表现出显著差异，同时对城市治

理有着不同的影响和价值，比如城市中潮汐性拥堵治理主要关注城市通勤主题下的高频次出

行，而城市十五分钟生活圈的构建则需要从出行距离特征出发，考虑以购物、医疗、休闲等

多主题出行。现有城市内部人口流动的感知研究对流动主题和流动特征缺乏针对性，网络层

次单一，未能充分发挥人口流动网络对人口流动驱动机制研究的作用，因此，构建多主题、

多维度、多层次的人口流动网络是研究人口流动与城市空间结构、环境要素的交互关系及驱

动机制的关键。 

3.3 人口流动特征挖掘 

人口流动反映了城市人口对城市空间的使用痕迹，从人地关系的视角，人口流动特征是

理解城市空间的重要基础
[89]

。相关学者从城市空间的认知需求出发，从空间关联的人口流动

模式中挖掘城市空间功能、活力与韧性、不可替代性与聚散稳定性等空间属性
[5]
。 

人口流动捕捉了城市功能的动态特征。文献[90]基于出租车数据捕捉公里网格人口流入

流出的源汇特征，基于分类树和对应分析法，验证了人口流动特征与土地利用之间的强关联

关系。文献[91]将路段与 GPS 轨迹视为单词和句子建立道路轨迹语料库，基于 Word2Vec 模

型学习路段的地理语义嵌入，并基于图卷积网络实现了路段级土地利用分类。文献[92]基于

出租出流入流出的时间序列、流动网络和含地理标记的微博文本学习 TAZ 单元的人口活动

动态、交互特征及活动语义的表征，然后对表征进行模糊 C 均值聚类，基于单元对不同集群

的隶属度判别其功能的混合程度。文献[93]提出一种城市功能区边界划定方法，通过在分层

空间交互模型寻找具有最佳拟合优度的分区的方式，基于通勤起点-目的地矩阵重新绘制了



 

 

城市功能区非重叠边界。 

人口流动的流向、距离、强度、频次等流动特征及其变化，隐含了城市空间对人口的吸

引力、影响范围、影响强度和稳定性的动态信息，是我们认知和理解城市活力、韧性、不可

替代性、聚散稳定性等空间特征的重要手段。1961 年，简·雅各布（Jane Jacob）在《美国

大城市的死与生》中首次提出城市活力的概念，将城市活力定义为人们在特定空间（如街道）

中的活动强度和类型，反映了城市的吸引力和多样性，此后城市活力一直是多学科研究的重

点。文献[94]利用最小-最大归一化的方法，分别从智能卡数据和微博签到数据提取地铁空

间的物理活力和虚拟活力，探究了建筑环境对地铁站活力的影响。文献[95]基于手机信令数

据提取商业区的人口净访问量，结合商业区面积定义了商业区活力指数，并利用地理探测器

模型对广州商业区活力进行了研究，发现土地规模和产业集聚效应是影响商业区活力的重要

因素。疫情、自然灾害发生前后人口流动模式的变化是反应城市复原力的重要信息来源。文

献[96]通过人口流动数据推断地震发生前后城市道路的使用需求，提出了一种综合考虑普通

和疏散情况人口流动状态的道路风险分析方法。文献[97]基于手机信令数据构建城市人口流

动网络，结合封锁政策下餐厅倒闭数据，评估了城市餐饮经济在大流行期间的复原力。文献

[98]基于 OD 流数据对区域的不可替代性进行了量化，分别以区域的流入量和吸引流的长度

表征区域活力和影响范围，遵照文献计量领域 H-index 的原理提出 I-index，耦合区域活力

和影响力量化区域的不可替代性，相关结果可以为城市非必要功能的疏解等提供依据。文献

[57]基于累积净流量时序变化，设计了人口聚散稳定性分析指标，分别对手机基站、公交线

路、交通分析区（TAZ）三类空间单元的人口聚散稳定性进行了分析，探究了通信网络设施

和公共交通的负载需求变化，相关结果可服务于通信网络按需服务、公共交通动态调度等城

市功能服务效率的提升。城市基础设施和各项功能服务于城市人口，城市人口的出行行为分

析为衡量城市人口活动需求与城市功能配置的相互适应性提供了有效手段，为指导城市可持

续发展、促进社会公平的科学决策与精细化管理提供了依据。 

表 3 人口流动感知研究概况 

Tab.3 Overview of Population Mobility Perception Research 

研究领域 主要方法 感知目标 

人口流动 

动态感知 

莫兰指数
[65]

、Getis-Ord Gi*
[66]

、G 函数

等空间统计方法
[67]

 
热点分布 

矩阵分解
[70]

、聚类
[71-72]

、趋势面分析
[73]

等模式识别与机器学习方法 
人口流动时空模式 

时空统计
[74-75]

、可视化分析
[76]

等相关性

分析方法 
人口流动驱动力 

人口流动 

网络分析 

中心性、图密度、聚类系数、基序等网

络测度方法
[80-84]

 

流动中心性、子结构等城市

局部特征 

模块度、Infomap 等社区检测方法
[85-87]

 城市组团结构及演化 

人口流动 

特征挖掘 

表征学习、分类、聚类等机器学习方法
[88-91]

 
区域功能 

时序分析、数据挖掘等多领域方法
[92-96]

 
城市活力与韧性、不可替代

性、聚散稳定性等 

 

4. 人口流动建模 

人口流动建模是描述、模拟和预测不同单元间人口空间交互现象的过程，根据建模方式

可分为机理驱动和数据驱动两种建模范式。 



 

 

4.1 机理驱动的人口流动模型 

 机理驱动的人口流动模型通常以人口流动现象的宏观发生规律或人口流动行为的微观

决策机理为理论假设，将人口数量作为效益机会的代理，以距离或介入机会作为出行阻抗的

代理，通过无参数或少量参数的物理公式描述特定空间范围内的人口空间交互现象。 

 重力模型从人口空间交互量与人口分布和距离之间的宏观关系出发，类比物理学领域的

万有引力模型，构建了描述人口流动现象的定量公式
[99]

。不同于重力模型，介入机会类模型

对人口流动行为的微观机理进行假设，认为人口流动行为主要受城市机会效益分布的影响，

并以人口数量作为机会量的表征，描述人口机会分布与空间交互量的定量关系
[100]

，根据机

会效益对人口流动影响假设的差异，逐步衍生出辐射模型
[101]

、人口权重机会模型
[102]

、机会

优先选择模型
[103]

、统一机会模型
[104-105]

等，其理论假设、模型公式、方法特点等信息总结如

表 5 所示。 

传统机理驱动模型以人口分布和空间距离作为输入数据，对人口流动驱动因素的表征较

为单一，地理空间大数据的丰富拓宽了机理模型的建模维度。文献[106]考虑了不同时段住

宅、办公和休闲娱乐三类土地利用的功能互补性，将功能互补性指标作为修正因子改进了重

力模型，验证了土地功能互补性对城市内人口流动的影响。文献[107]拓展了辐射模型，引

入缩放参数建模单元规模和设施分布异质性对人口流动的影响。同时相关学者对重力模型和

扩展后辐射模型的参数与空间尺度的关系进行了研究，发现重力模型和拓展后的辐射模型参

数主要取决了建模单元的规模，在缺乏历史流动数据校准模型参数时，指数形式的重力模型

的距离参数可用 0.3𝑆^(−0.18)近似，拓展后的辐射模型参数可用(√𝑆/36)^1.33近似，其中

S 为建模单元的平均面积
[108]

。 

机理驱动的人口流动模型从人口出行的理论假设出发，有助于理解人口流动的底层机

制，模型迁移能力较好，但对人口流动的机理假设过于简化，对人口群体流动状态的描述

缺乏动态性，基于常住人口数表征区域的机会效益，对驱动因素的表征方式过于单一，在

诸多混杂因素影响下的现实场景中，其预测能力有限。耦合地理空间大数据和人工智能方

法提升机理模型对人口流动的表达能力是有价值的研究方向。 

表 4 城市内部人口流动建模方法 

Tab.4 Methods for Modeling Population Mobility Within Cities 

建模范式 模型类型 模型特点 

机理驱动模型 

重力模型
[99-100]

 以宏观现象规律或个体出行微观决

策机理为切入点，通过物理公式建

模人口流动 
介入机会类模型

[101-

112]
 

数据驱动模型 

人口流量预测模型
[113-118]

 

以流动数据之间及流动数据与地理

空间数据之间的数据关联为切入

点，通过机器学习方法建模人口流

动 
OD 流生成模型

[119-127]
 

 

表 5 机理驱动的人口流动模型 

Tab.5 Mechanism-Driven Models of Population Mobility 

类型 
代表性 

模型 
基本假设 模型公式 方法特点 

重力

模型 
重力模型

[99-100]
 

两地之间流量与两地的人

口数成正比，与两地间距离

的函数成反比 

𝑇𝑖𝑗 = 𝑂𝑖

𝑚𝑖𝑚𝑗

𝑑𝑖𝑗
𝛼 （幂函数） 

𝑇𝑖𝑗 = 𝑂𝑖

𝑚𝑖𝑚𝑗

𝑒
𝛼𝑑𝑖𝑗

（指数函数） 

形式简单、概念易懂，

对远距离出行建模效

果较差  



 

 

介入

机会

类模

型 

介入机会模型
[101]

 

两地间流量与目的地本身

的机会数呈正相关，与介于

目的地与起点之间的所有

地点的总机会数呈负相关 

𝑇_𝑖𝑗 = 

 𝑂𝑖 

𝑒−𝛼(𝑆𝑖𝑗−𝑚𝑗) − 𝑒−𝛼𝑆𝑖𝑗

1 − 𝑒−𝛼𝑀
 

首次提出基于介入机

会的出行微观决策机

制，参数普适性弱，一

般适用于小空间尺度 

辐射模型
[102]

 

个体选择距离最近，且机会

效益值大于起点的地点作

为目的地 

𝑇_𝑖𝑗 = 

 𝑂𝑖 

𝑚𝑖𝑚𝑗

(𝑚𝑖 + 𝑠𝑖𝑗)

(𝑚𝑖 + 𝑠𝑖𝑗 + 𝑚𝑗)

 

无参数模型，但假设过

于严苛，适用于通勤流

动建模  

人口权重机会模型
[103]

 

个体选择目的地的概率正

比于目的地的人口数，反比

于目的地与起点之间的介

入人口总数 

𝑇𝑖𝑗 =  𝑂𝑖 

𝑚𝑗 (
1

𝑆𝑗𝑖
−

1
𝑀

)

∑ (
1

𝑆𝑗𝑖
−

1
𝑀

)𝑗

 

无参数模型，考虑了机

会衰减效应，多尺度通

用性较强 

机会优先选择模型
[104]

 

个体选择机会数同时高于

起点机会和介入机会的地

点作为目的地 

𝑇𝑖𝑗 =  𝑂𝑖 

𝑚𝑗

𝑠𝑖𝑗

∑
𝑚𝑗

𝑠𝑖𝑗
𝑗

 

无参数模型，多尺度通

用性较强 

统一机会模型
[105]

 个体选择目的地时存在探

索性和谨慎性两种不同倾

向 

𝑇_𝑖𝑗 =  

𝑂𝑖 

𝑚𝑖𝑚𝑗

(𝑚𝑖 + (𝛼 + 𝛽)𝑠𝑖𝑗)

(𝑚𝑖 + (𝛼 + 𝛽)𝑠𝑖𝑗 + 𝑚𝑗)

 

基于可调参数统一了

辐射模型和机会优先

选择模型 

注：公式中𝑇𝑖𝑗为地点 i 到地点 j 的流量，𝑚𝑖和𝑚𝑗分别为 i 地和 j 地的人口数，𝑑𝑖𝑗为两地之间距离，𝑆𝑖𝑗为包含起止点的介入

机会，即以 i 为中心，𝑑𝑖𝑗为半径的范围内的所有地点的人口数（包含 i 和 j），𝑠𝑖𝑗为不包含起止点的介入机会，𝑀为区域人口总

数。α、β为模型校准参数，由实际数据估计得到。 

 

4.2 数据驱动的人口流动模型 

当前数据驱动的人口流动研究主要可分为人口流量预测和区域间 OD 流生成两类，其中，

前者目标为预测区域人口流入和流出量，可为人群异常集聚等公共安全事件的早期预警，城

市资源的动态调度等应用提供未来时刻的人口流动强度数据支撑。后者目标为生成特定地理

区域对之间的流动量，服务于城市交通线路规划、传染病传播防控等。两者的主要区别在于

是否考虑人口流动方向，流量预测的结果可作为 OD 流生成任务的输入，为其提供先验知识

约束。 

在建模思路方面，人口流量预测对区域流量的时序变化建模，聚焦流动数据之间的关联，

仅关注天气等少量环境要素的影响。与之相比，OD 流生成关注特定交互区域，建模交互流

量与区域特征（区域人口分布、功能属性等）和空间交互特征（空间距离、交通网络等）之

间的关系，部分研究还将人口年龄、性别组成等人口属性特征纳入建模范围
[109]

。 

表 6 数据驱动的人口流动模型 

Tab.6 Data-Driven Models of Population Mobility 

模

型

类

型 

代表性模型 输入数据/建模要素 
主要模块/学习策

略 
时空粒度 

人

口

流

量

预

测

模

型 

ST-ResNet
[113]

 

历史流量数据、天气

和日期等外部因素数

据 

CNN、RU、FC 

时间粒度:30 分钟、1 小时 

空间粒度：将城市划分为 32×32 或 16×

8 的网格 

STRCN
[114]

 CNN、LSTM、FC 
时间粒度：5 分钟、30 分钟 

空间粒度：将城市划分为 32×32 的网格 

Periodic-CRN
[115]

 ConvGRU、FC 
时间粒度：5 分钟、30 分钟 

空间粒度：将城市划分为 32×32 的网格 

MVGCN
[117]

 GCN、FC 时间粒度：1 小时 



 

 

空间粒度：城市道路分割形成的不规则区

域 

ST-Attn
[116]

 历史流量数据 

CNN、

Attention、

Encoder-Decoder 

时间粒度：30 分钟、1 小时 

空间粒度：将城市划分为 16×16 或者 32

×32 的网格 

 MG-ASTN
[118]

 历史流量数据 
CNN、GCN、

Attention 

时间粒度：1 小时 

空间粒度：将城市划分为 16×16 的网格 

OD

流

生

成

模

型 

XGBoost
[121]

 普查人口、空间距离 / 
时间粒度：年度通勤调查 

空间粒度：人口普查区 

GMEL
[123]

 

建筑物类型、建筑物

密度、出行距离、土

地利用 

GCN、

Attention、GBRT 

时间粒度：年度通勤调查 

空间粒度：人口普查区 

DeepGravity
[122]

 

普查人口、空间距

离、土地利用类型、

道路网络、POI 

FFNN 
时间粒度：普查周期通勤 

空间粒度：10km×10km、25km×25Km 

GSTE-DF
[124]

 动态人口分布、POI 
GCN、CNN、

Attention、MLP 

时间粒度：30min 

空间粒度：3km×3km 网格 

MoGAN
[125]

 随机噪声 CNN、GAN 
时间粒度:一天 

空间粒度：将城市划分为 64×64 的网格 

ConvGCN-RF
[126]

 
土地利用类型、活动

人口 

CNN、GCN、FC、

RF 

时间粒度：6 个月 

空间粒度：500m×500m 网格 

GODDAG
[127]

 
普查人口、POI、空

间邻接关系 

GCN、GIN、MLP、

DA 

时间粒度：年度通勤调查 

空间粒度：人口普查区、街道 

4.2.1 人口流量预测 

人口流量变化在时间上具有周期性、时段性和突发性，空间上一个区域的人口流量变化

会影响其他区域的流量变化，同时，天气和节假日带来的人群流动时空模式的变化。人口流

动的多因素影响、空间依赖、流动模式时空异质等特性使得人口流量预测任务具有相当的复

杂性。人口流量预测是一个时空建模任务，其关键在于捕捉流动数据间以及流动数据与天气

等动态环境间的时空依赖。 

早期人口流量预测采用 ARMA 模型及其改进方法
[110-112]

。传统 ARMA 模型仅适用于统计特

征不随时间变化的平稳时间序列，并且无法处理空间依赖性。一些研究对这些问题进行了改

进，但对于长时间周期的处理能力较差，预测精度有限，经常作为深度学习方法的对比基线。 

深度学习方法是当前人口流量预测的主流方法。卷积神经网络（Convolutional Neural 

Network，CNN）可以建模区域周边的历史流量对于其下一时刻流量的影响，多层卷积形成的

金字塔结构可覆盖到远近不同距离的空间依赖关系。残差学习解决了深度网络训练过程中的

梯度爆炸问题，使得构建具有强大拟合能力的深层次网络成为可能。文献[113]提出将残差

学习和卷积操作进行结合，利用基于参数矩阵的融合机制学习不同区域单元受时间邻近性、

周期性和趋势性等时序特征影响的大小，同时，利用全连接层建模天气和节假日对人口流量

的影响。循环神经网络（Recurrent Neural Networks，RNN）已成功用于序列学习任务，其

变体长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）引入了特殊的记忆单元和门控机制，

可更好地处理长时依赖。文献[114]提出 STRCN（Spatio-Temporal Recurrent Convolutional 

Networks）模型，在短期人群流量预测任务中引入 LSTM，增强模型自主捕获长时序依赖的能

力。文献[115]引入金字塔结构的卷积门控循环单元（Convolutional Gated Recurrent Unit，

ConvGRU），动态捕捉时序中的周期模式。文献[116]结合时空注意力机制捕捉全局范围内流

量变化的时空关联程度，通过多输出策略来保留每个预测步骤之间的相关性特征，提升了城

市人口流量多步预测的效果。文献[117]引入时空图结构处理不规则区域的人群流量预测问

题，基于多视图学习不同类型时序关联、时段特征以及天气的影响，在常规和异常情况下都



 

 

取得了较优的预测结果。3D 卷积沿着时间轴滑动卷积核，将每个时间切片与其相邻切片进

行卷积操作，具有处理连续时序特征的能力。文献[118]考虑到区域流量与 OD 流量相互影响

的关系，提出双流框架同时处理流量预测与 OD 流生成问题，通过融合 3D 图卷积和跨通道注

意力机制，提升对流动模式时空异质性的建模效率。 

现有人口流量预测方法依赖于深度学习技术的发展，通过多种深度学习结构的组合设计，

为预测任务提供更多维度的建模信息，提高了预测效果，但模型本质上是黑箱模型，可解释

性较差。其次，现有研究依赖历史流动数据，忽视城市功能、基础设施、空间结构等对人口

流量的驱动作用，对流动数据存在缺失或缺乏历史流动数据的新兴城市的流量估算场景考虑

较少。同时，模型方法验证多基于出租车、共享单车等公开数据集，虽然便于在统一基准上

比较方法性能，但建模结果往往是特定出行模式关联的，与实际人口流量预测的应用场景存

在差异，因此，有效融合多源数据构造符合真实应用场景的验证数据集，对保证模型实用价

值具有重要作用。 

4.2.2 OD 流生成 

早期数据驱动的 OD 流生成研究多聚焦于利用机器学习对复杂数据的拟合能力提升传统

机理模型的建模精度。早在 20 世纪 90 年代，Fischer 和 Black 等分别将单隐层的多层感知

机模型用于电信流量和商品流通的流动建模任务中，开启了利用神经网络架构处理流动建模

问题的篇章
[119-120]

。Morton 等基于美国劳工统计局构建的人口普查区粒度的通勤数据集，验

证了 XGBoost 模型可取的明显优于重力模型和辐射模型的生成结果
[121]

。 

近年来，更前沿的研究利用基于深度学习模型的生成式算法，融入更为丰富的区域属性

特征、空间交互特征解决人口 OD 流生成问题。文献[122]从分类器的视角看待单约束重力模

型，提出了多层前馈神经网络拓展的重力模型-DeepGravity，该模型结合深度学习的非线性

拟合能力和兴趣点（Point of Interest， POI）分布、土地利用类型、路网长度等区域属

性提升了传统重力模型对 OD 流的建模精度。文献[123]顾及区域属性的空间相关性，提出了

地理上下文嵌入模型构建 OD 流生成特征，验证了地理特征空间相关性对 OD 流建模的影响。

文献[124]首次提出基于动态人口分布推断 OD 流，设计了基于图时空嵌入的模型 GSTE-DF，

使用时空图卷积和注意力机制聚合人口动态分布特征，同时融合起止点的 POI 语义信息实

现 OD 流生成。文献[125]提出 MoGAN 模型，用加权邻接矩阵表征城市人口流动，将城市人口

流的生成当作是图像生成任务处理，但模型要求将建模区域分割成特定数量的空间单元，场

景适用性有限。文献[126]提出分别利用 CNN 和 GCN 构建编码器，建模节点邻近属性和局部

结构对 OD 流生成的影响，同时利用随机森林充当解码器，提升了对细粒度单元间通勤流动

的预测性能。文献[127]提出 GODDAG 模型，采用图卷积神经网络捕捉区域间空间交互特征，

基于领域对抗训练策略获取模型在不同城市间的迁移能力。 

现有 OD 流生成研究通过特定深度学习结构的组合设计和针对性的训练学习策略，捕获

了区域空间属性特征和空间交互特征对 OD 流生成的影响，同时对属性特征的空间相关性和

空间异质性进行了有效建模，提升了 OD 流生成的建模精度和泛化性能。但现有研究多以人

口普查区或大尺度网格作为建模单元，城市内部精细化尺度的建模较少，对城市精细化管理

的支撑作用受限。同时由于缺乏动态输入，大多数研究以土地利用、人口普查结果、基础设

施分布等短期内难以变化的稳态要素作为输入，而城市人口流动，包括通勤流动，是不断发

生变化的，存在着基于稳态要素建模动态现象的矛盾，因此，从不断变化的流动数据提取稳

态流动，为稳态要素驱动的 OD 流生成构建明确研究对象，是提升 OD 流生成研究的针对性以

及模型准确评价的关键。 

5. 城市应用 

城市是人口集聚的地区，人口流动是城市运转中最为活跃的因素之一，是各种社会活动

的基础，人口流动的感知与建模是城市建设和管理的重要工具，已在城市规划、城市交通、

公共卫生、公共安全等方面取得广泛应用
[128-129]

。 



 

 

5.1 城市规划 

城市空间结构与区域功能布局是城市规划重点关注对象，人口流动是城市空间结构与区

域功能布局共同影响下的城市现象，其感知与挖掘方法为认知和理解城市空间结构和区域功

能属性提供了有力手段
[130-131]

。 

5.1.1 城市空间结构识别 

城市空间结构是指城市的物理布局和组织，包括土地利用、建筑物、街道、交通系统和

公共空间的分布和相互关系
[132]

。城市空间结构的特征和形态是城市发展历程和地域环境的

综合反映，是城市规划和管理的重要内容。城市空间结构的类型和形态，对城市效率、社会

公平、居民生活质量具有重要影响，高效的城市空间结构能促进城市经济的发展和居民生活

质量的提高
[133]

。 

群体流动动态挖掘方法通过定量分析城市流动性与城市各组成部分之间的关系，为了解

城市空间结构的整体形态和功能动态提供了手段
[134-135]

。文献[136]通过构建人口流动网络，

基于复杂网络分析方法发现城市人口流动的中心枢纽、组团结构，形成了对城市空间结构整

体形态的认知。文献[59]基于上海出租车出行数据构建了空间嵌入网络，利用社区发现算法

揭示了上海两级多中心的城市结构，并为现行区级行政区划提供了符合人口交互模式的替代

边界。文献[137]描述了城市结构在假期和工作日对出行模式的不同影响，揭示了城市结构

的功能动态。文献[138]进一步将城市结构对人口流动影响的描述粒度细化到天，基于城市

人类活动分布的动态变化分析人口活动的集聚强度和时间变异性，对城市结构的稳定性进行

了评价，并指出不稳定的城市结构往往表现出较低的通勤效率和较高的碳排放强度。 

5.1.2 区域功能与特征探测 

人口流动的时空特征与模式反应了区域的动态功能和属性特征，准确掌握这些信息对制

定合理的城市规划有着极其重要的意义
[139]

。由于不同的土地利用功能会驱动产生不同的人

口活动模式，因此，基于流动数据挖掘土地利用功能的研究往往首先通过流动数据提取人口

活动的时空模式，然后基于模式推断土地利用功能
[140]

。文献[141]整合了出租车轨迹数据、

微信用户密度数据、POI 数据和高分辨率遥感影像数据，基于改进的 DBSCAN 算法和点密度

分析方法构建了建筑物功能的推断方法，分析不同类型的流动数据对于推断建筑物尺度功能

的效用。文献[142]基于手机通话详单数据揭示了住宅、商业、工业、公园等四类土地利用

与其他类型人口活动模式的差异。文献[143]构建了手机活动的合成向量，使用半监督模糊

C 均值聚类识别土地利用类型，探究了手机通话量时序数据在土地利用分类任务中的潜力。

文献[144]基于区域日累计人口总数表征区域活力，定量地研究了土地混合功能对区域活力

的影响，发现增加 POI 设施类型比增加 POI 密度带来更显著的区域活力，为调整土地功能规

划和社区设计提供了依据。区域吸引人口的数量和流动距离反应了区域活力和影响范围，文

献[97]结合两者量化城市空间区域在社会意义上的不可替代性，并进一步分析了市民就医行

为偏好以及城市不必要功能的空间分布，方法可为城市医疗资源的合理规划，城市不必要功

能的疏解提供参考。 

5.2 城市交通 

人口流动的感知与建模为城市交通规划和管理提供了科学依据。交通规划领域的需求预

测工作中，常采用四阶段法的模型框架，即依次进行出行生成预测、出行分布预测、交通方

式划分和交通流分配
[145]

。其中，出行生成预测、出行分布预测本质是对人口流动网络的研

究，研究人口流动网络上流量模式形成机制、预测网络流量强度对交通规划应用具有重要价

值
[146]

。同时，人口流动网络为交通研究提供了动态、精细的空间组织依据，为分析实时路

况、缓解城市交通拥堵等交通管理工作提供了方法指导。交通管理需要人口流动信息作为支

撑，通过分析人口流动数据，挖掘人口出行需求与特征，可为城市交通规划与管理提供有效

帮助
[147]

。文献[148]使用城市公交数据构建人口流动网络，基于复杂网络分析的方法对城市

交通系统的脆弱性进行了评估，相关结果为智能城市交通系统的规划提供了可选工具。文献

[149]基于出租车轨迹数据挖掘城市人口出行热点，结合遗传算法建立了出租车站位置选址

模型，为市政部门顾及人口出行需求的出租车选址提供了科学方法。文献[57]基于手机信令



 

 

数据挖掘区域人口流动收敛和发散模式的稳定性，为城市公共交通动态调度策略的制定提供

了依据。文献[150]基于交通流量的预测结果评估了奥运会等大型活动对交通拥堵的影响，

并通过评估城市规模的不同路线选择方案，提出了减少人群整体出行时间和拥堵的策略。文

献[151]将短期内交通流预测引入到交通拥堵水平建模任务中，利用区间预测解决短期流量

预测中的不确定性问题，构建了交通拥堵早期预警系统，基于实际场景收集的数据验证了系

统的预警性能，有助于缓解交通拥堵对环境、经济和社会的影响。 

5.3 公共卫生 

5.3.1 环境暴露评估 

清洁空气和城市绿地是城市中重要的生态资源
[152]

，城市中人口分布的位置是不断变化

的，人口日常运动模式对于准确评估城市人口对空气污染、绿地资源的暴露程度至关重要
[153]

。

文献[154]对适用于空气污染暴露风险评估的人口流动模型进行了对比，发现顾及人类日常

活动时间安排的人口流动模型对于空气污染暴露水平评估有更好的效果。文献[155]基于出

行分布数据模拟人口工作出行和非工作出行等流动轨迹，验证了人口流动信息和空气污染时

空动态信息的加入可有效减轻暴露评估和环境健康研究中的不确定性。文献[156]将人口流

动性与环境暴露评估结合起来，提出了一种融合多源地理空间大数据动态评估人口对城市绿

地暴露的新方法，有效促进了城市绿地分布评价的合理性，有助于建立绿色暴露与相关公共

卫生问题之间的定量关系。文献[157]基于手机定位数据获取了城市人口动态分布，使用基

尼系数衡量城市绿地暴露的不平等性，为政府部门制定供需平衡的绿色空间发展计划提供了

支撑。 

5.3.2 传染病传播模拟与防控 

人口流动是传染性疾病的主要传播途径之一，人口的出行距离和出行频率影响着传染病

传播的时空范围
[158]

。传染病传播风险模拟依赖于人群间的物理接触模式，人口流动模型可

为此提供有关人口移动和接触行为的信息，是传染病风险模拟的重要基础
[159]

。文献[160]将

经典流行病学模型 SEIR(susceptible-exposed-infected-removed)与人口流动模型相结合，

更好地捕捉了传染病的异质性传播，即首先蔓延到人口稠密的城市地区，然后向农村及邻近

地区传播，这种异质传播与感染者首次到达地点的时间顺序和地点吸引力相关，相关结论可

为传染病早期预警等防控措施的制定提供科学依据。出行限制、关闭经营场所等大规模人类

活动抑制措施可有效减少传染病传播，但其代价是社会功能受到严重限制。文献[161]基于

流动数据研究了不同防控策略对疾病传播的影响，发现对流动性最强的个人和热门场所的干

预措施可显著降低峰值感染率和感染总人口。通过人口流动感知手段识别出人口流动活跃场

所和流动枢纽等高风险区域，进而采取适应人口流动特征的异质性防控策略，有助于实现传

染病防控和维持正常社会活动之间的平衡
[162]

。文献[163]结合手机信令和 POI 数据计算了人

口在城市子空间中进行移动、停留的概率，通过 SEIR 和多智能体模拟技术构建了城市空间

流行病模拟模型，为评估不同干预措施下疫情在城市全局的空间分布提供了有效手段。 

5.4 公共安全 

人口流动行为的感知和建模为洪涝灾害、地震、踩踏等自然和社会公共安全事件的预警、

应急处置和事后救援提供了手段。踩踏等公共安全事件发生前往往伴随着人口的异常聚集，

通过感知区域人口流量及变化趋势预测，提前发出警告或疏散人员来帮助防止或减轻危险情

况。文献[164]基于 Jensen-Shannon 散度构建了人口流动异常网络识别方法，发现了异常移

动网络内节点的入度，可以在早期阶段预测人群拥挤事件的发生，为是否实施应急管理措施

的决策提供了快速简明的支撑方法。对于洪涝等自然灾害，精确确定其影响范围及程度是制

定高效处置措施的重要基础。文献[165]基于重力模型和蒙特卡洛模拟捕捉城市人口通勤流

动，结合微博数据中包含的道路淹没信息，模拟了不同洪水重现期下的淹没状态，为制定城

市洪涝灾害应急方案，提供了动态估算洪灾影响人口的新方法。灾害造成房屋、道路等城市

基础实施的破坏，人口流动感知为评估灾害的影响范围和程度提供了有效手段。文献[166]

融合人口访问频次改进传统重力模型，提出了一种量化飓风等自然灾害发生后城市设施可达

性的方法，有效揭示了灾害发生后城市设施可达性的空间差异，以促进应急响应中的数据驱



 

 

动的资源分配策略的制定，促进空间公平性及灾后重建。 

6. 现有问题与未来展望 

基于对人口流动感知与建模研究现状的系统梳理，结合城市应用需求和学科相关技术的

发展趋势，本文进一步指出了现有人口流动感知和建模研究中存在的问题，并提出了若干潜

在的研究方向。 

6.1 基于多源数据融合的高时空分辨率人口流动数据获取 

现有人口流动研究往往基于单一类型的人口流动数据，而城市规划、智能交通、应急管

理等城市应用的时空粒度日趋精细化
[167]

，对人口流动感知与建模的时空分辨率和综合性提

出了更高的要求。高时空分辨率的人口流动数据获取一方面依赖于数据采集技术和隐私保护

技术进一步发展，在满足隐私保护条件下采集到时空上更精细的人口流动数据；另一方面在

移动电话、智能卡、GPS 等泛在传感器普及的背景下产生了内容丰富、属性详细的细粒度数

据。这些个体粒度的人口流动数据可达到分钟-米级的时空精度，但单一传感器来源的数据

仅阶段性记录了部分人口群体的局部出行行为，数据存在代表性和稀疏性的问题，导致其在

人口出行行为规律认知、城市精细化应用中的稳定性和可靠性较差，如何有效融合多源异构

数据实现高时空分辨率人口流动数据的精准反演是实现精细化城市人口流动感知与建模的

重要基础。 

城市内部多重来源的人口流动数据代表了不同的社会群体，具有不同的时空精度、隐私

特性、采集周期和获取成本。为提高人口流动数据的时空分辨率，可从代表性融合和反演性

融合两方面入手，在代表性融合方面，需要重点关注数据融合的可行性分析，如从数据的采

集互补性、空间分布互补性等方面进行定性和定量的分析。以城市出行数据融合为例，同一

时空范围内，公交刷卡、出租车出行数据代表了城市内中长距离的出行，共享单车代表较短

距离的人口出行，同时具有采集互补性和空间分布的互补性，将两者耦合可更完整展现城市

人口出行行为，从而提高人口流动数据的时空分辨率。在反演性融合方面，需要重点研究不

同来源数据关联性及其空间异质性规律，例如，手机信令数据可低成本的获取高渗透率的人

口流动信息，但受隐私保护的影响，往往难以获取较长周期的数据，而智能卡刷卡、公交车

出行等城市交通数据的人口渗透率和时空精度相对较低，但隐私保护性更好，长周期数据的

可获取性更强。因此，为了基于城市交通数据获取更高时空分辨率的城市人口流动数据，需

要建模不同时空范围内城市交通数据与手机信令数据的关联关系，并考虑此关联关系存在空

间异质性，又比如在城市地铁和出租车服务充足的城市中心区域，手机信令流动向城市交通

数据的转换率高，相应的在郊区则转换率低，通过捕捉不同来源数据的空间异质性的关联，

从而提高人口流动数据的时空精度及时空范围。 

6.2 层次化人口流动网络构建 

人口流动天然是以流动网络形式存在的，城市人口流动网络为城市结构研究提供了空间

组织依据。现有城市内部人口流动网络分析往往基于单一数据源反应的城市整体人口流动行

为构建人口流动网络，从地理空间关联层面对城市空间结构进行分析。而城市是不同的社会

群体和经济活动在城市中形成的复杂空间，这些空间不仅仅是地理空间,还具有社会、文化、

经济等多方面的含义，空间之间的人口流动同时反应了城市社会生产活动、文化活动、经济

活动等多方面的联系，仅在统一视图构建人口流动网络构建，限制了人口流动网络对城市多

重结构关联的表达与理解。因此，如何构建层次化的人口流动网络对城市多重空间的关联结

构探测，是未来值得关注的研究方向。 

空间节点和人口流作为组成人口流动网络的最小单元，具有不同时空特征和语义层次，

面对复杂的城市内部系统，可应用层次化建模的思想进行人口流动的空间组织。首先，对应

于城市多重空间，对城市活动以主题分类，在常规的职住主题、休闲娱乐等主题基础上，系

统扩展城市人口流动主题的定义，形成人口流动研究的主题生态。其次，网络节点的地理和

社会属性特征是人口进行各类城市活动的重要驱动要素，在不同流动主题的牵引下，进而可



 

 

从区域功能、经济水平、文化水平、交通发展水平等人口流动相关特征出发，开展空间节点

属性的多维度表征。最后，在节点表征的基础进行关联关系的层次化挖掘，比如基于人口流

的强度、发生距离、发生频次等信息，识别节点间的稳定交互关系，偶发交互关系，形成稳

态网络、稳态-偶发网络等不同层次细节的人口流动网络。如此主题牵引、多元关联、层次

清晰的人口流动网络，可为揭示城市内部多重关联结构，研究不同城市活动的驱动机制与演

化规律提供表达基础。 

6.3 规律驱动的人口流动建模 

流动机制驱动的人口流动建模研究以模拟分析方法为主，模拟分析方法建立在地点被选

为目的地的概率会随着距离、人口分布数量等阻抗因素的增加而衰减，输入人口分布和空间

距离，模拟人口分析单元之间的人口交互流量，典型的模型有重力模型、介入机会模型、辐

射模型、人口权重机会模型等。这些模型本质上是统计和经验模型，对历史数据依赖性强，

这导致它们在面对快速变化的社会环境时效性不足，预测能力有限。而 AI for Science 的

研究范式下，以深度学习为代表的各种流动预测模型可捕捉数据中广泛的时空关联，在特定

城市场景下取得了不错的效果，但受限于对人口流动驱动力的研究，更多是针对人口规模、

空间距离、土地利用等建模要素的相关性分析，缺少探究人口流动驱动因素因果效应的建模

手段，导致相关方法在地理可转移性和解释性上存在普遍缺陷，影响算法在不同城市场景中

迁移应用。同时，现有研究仅关注于物理空间要素对人口流动行为的影响
[168]

，随着互联网

和移动互联网技术向人类日常生活的渗透，人类在物理空间的行为越来越多的受到虚拟空间

的影响，因此，如何结合城市人口流动与物理空间和虚拟空间要素之间的因果效应进行规律

驱动建模，是未来有价值的研究方向。 

因果推断和可解释机器学习技术的发展为人口流动驱动机制的研究提供了新的工具。因

果推断通过严格的研究设计或者统计操作，有望展示人口流动相关变量之间的因果关系，使

得明确认知人口流动驱动机制成为可能，将通过因果推断得到的规律性认知显式地融入人口

流动行为建模的过程中，或许是开启人口流动研究中的 Science for AI 范式的关键。从数

据驱动的描述、预测性研究走向规律驱动的机理解释性研究，更加准确清晰地认知人口流动

规律，可扩展人口流动在城市应用中的广度和深度；另一方面，在人类活动研究的不断发展

中，我们逐渐认识到人类在虚拟空间的某些行为对人口物理空间行为具有较强解释作用，如

文献[169]基于百度地图分析 2014 年上海外滩跨年踩踏事件，发现用户在网络地图空间中访

问频率（虚拟轨迹）的峰值相比于手机定位访问频率（物理空间）提前 2-5h，因此，将人口

流动驱动因素的探测从物理空间拓展到虚拟空间，有利于进一步释放规律驱动的人口流动建

模的潜力。 

6.4 场景牵引的城市应用 

城市应用是城市人口流动感知与建模的重要目标，人口流动感知与建模的研究对交通拥

堵、长距离通勤、生活空间隔离、高碳排放、空气污染、公共设施分布不平衡等多种城市问

题的解决具有重大潜力，但当前城市人口流动研究的城市应用价值未能得到充分发挥。其关

键在于城市场景的认知及应用牵引方面存在以下问题。首先，现有的人口流动城市应用往往

是自发性和碎片化的，缺乏一个综合性的框架来统一定义和组织城市场景。其次，现有人口

流动研究对场景的描述和认知方法较少，导致现有人口流动研究对于城市应用场景的抽象过

于简单,未能充分考虑城市应用场景的多样性和复杂性，使得研究成果落地城市应用的关键

性问题未能被重视和解决。以城市交通拥堵问题的解决为例，目前人口流动的相关研究多注

重区域间人口流量的精准预测，从出行需求的角度出发考虑拥堵成因，但城市道路拥堵不仅

仅取决于人口出行需求，还和局部地区人口出行需求到车辆出行需求的转换率有关，该转化

率取决于区域公共交通设施和社会经济发展水平等多方面因素，但现有人口流动研究中对转

化率空间异质性分布的研究较少，导致了研究成果与城市应用之间的壁垒。 

城市场景需求和特征是人口流动感知与建模应用的驱动力和信息来源
[170]

，城市问题有

效解决需要以准确理解城市场景的上下文环境为前提。因此，为充分发挥人口流动研究的针

对性和价值，需要研究人员与城市管理者及政策制定者合作，结合人口流动感知与建模的研



 

 

究特点与城市应用需求，梳理出城市场景描述的统一框架，包括场景环境、对象、主题、目

标等，从而形成指导人口流动感知与建模的专业性语言，帮助研究人员更准确定位城市应用

中面临的痛点问题，进而发挥多样化城市场景下，城市应用场景对城市人口流动研究的反向

驱动作用，促进人口流动感知与建模研究在城市管理与服务应用中的深入发展。 

7. 总结 

大数据和人工智能技术的发展为人口流动感知和建模研究带来了全新的机遇，各种泛在

形式的地理空间数据使得从不同时空范围和多种时空粒度上审视人口流动行为成为可能，人

口流动感知方法为认知人口流动模式和城市空间结构、区域社会属性提供了有效手段，现有

人口流动模型探究了人口流动的驱动机制，不断加深对人口流动行为机制的理解，并提供了

对未知时空中人口流动行为的预测能力。现有研究成果生动诠释了城市人口流动不仅仅是城

市人群变换空间位置的物理现象，更反映了社会生产活动的发生过程以及人们对城市的使用

痕迹，人口流动感知与建模研究已然成为城市管理和发展不可或缺的工具。随着数字孪生等

城市智慧化发展的深入，人口流动感知与建模研究也必将发挥更大的价值。 

本文对人口流动感知与建模的相关研究进行了总结，在系统梳理并分类阐述相关研究的

研究目的、代表性方法以及主要城市应用的基础上，结合城市应用需求和技术发展趋势，从

多源数据融合的精细化感知、层次化流动网络构建、规律驱动的人口流动建模、场景牵引的

城市应用等角度为研究领域的前沿发展提供了潜在的研究方向，以期为相关研究人员提供有

价值的研究支撑。 
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