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VGI大数据概念1.1
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➢ 自发式地理信息 (Volunteered 

Geographic Information, 简称VGI)：

• 随着地球信息科学在新地理信息时

代中发展出现的新概念，由M.F. 

Goodchild 于2007年提出；

• 指任何人都可以通过移动互联设备

自发地贡献地理空间信息；

• 认为地理信息的创建、维护、应用

可由大众完成，反映了互联网时代

地理信息新的获取与应用方式；



VGI大数据来源1.2
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➢ VGI信息收集平台: OpenStreetMap、Wikimapia、Google Map Maker、微信、美团…

➢ OpenStreetMap(OSM):

• https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Main_Page

• 由大众共同打造的免费开发和可编辑的地图服务；

• 随着开源意识的普及，以及电子地图应用的普及，OSM数据的质量和体量不断增加，在一些领
域的精确度已经不逊于google地图。

➢ WikiMapia:

• http://wikimapia.org/

• 其目标是“创建和维护一个自由，完整，多语言和最新的全世界地图。将包含有关地球上每一
个地方的详细信息”。

➢ Google Map Maker:

• Google为了扩展Google地图提供的服务范围而开发的一项地图在线编辑产品（2017年已关闭）

https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Main_Page
http://wikimapia.org/


VGI大数据来源1.2
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➢带有地理坐标的社交媒体数据也被认为是VGI数据

• 易获取，数据量大，数据源多样，实时更新等。
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VGI大数据来源1.2



➢ OSM路网特点：

• 数据丰富、覆盖度广、免费获取、更新速度快等；

• 数据包含经纬度等基本空间信息以及道路名称、

道路类型、最大行驶速度和单向街道等属性信息。
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VGI大数据示例—OSM路网1.3



➢ 1.网站直接下载：

• http://download.geofabrik.de/；

• Asia→China→China-latest-free.shp
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VGI大数据示例—OSM路网获取1.3

①

②

③

http://download.geofabrik.de/


➢ 2.使用QGIS软件获取：

• 安装QuickOSM插件→菜单Vector→ QuickOSM→设置；
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VGI大数据示例—OSM路网获取1.3

①

②



➢ OSM路网数据预处理
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VGI大数据示例—OSM路网处理1.3

检查数据的一

致性，排除相

互重叠的道路

1

将双线路转化

为单线路，筛

选有效道路数

据

2

进行拓扑检查，

删除悬挂道路

和独立路段，

保证路网连通

性
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➢ 美团：

• 中国领先的生活服务电子商务平台，拥有美团大众点评、美团外卖等消费者熟知App，服务涵盖

餐饮、外卖、生鲜零售、打车、共享单车、酒店旅游、电影、休闲娱乐等200多个品类，业务覆盖

全国2800个县区市。

➢ 美团店铺及评分:
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VGI大数据示例—美团店铺及评分1.3

店铺名称

店铺类型

人均消费店铺星级

具体地址 店铺经纬度

用户名称

用户打分

评论文本

评论日期

评论图片
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VGI大数据示例—美团店铺及评分1.3

店
铺
数
据

评
论
数
据



➢ VGI数据在城市科学中有什么优势？

• 缩短了地理信息创建和传播的时间，降低了普通大众获取、分享和处理

地理信息的门槛，数据量大，易获取；

• 补充地理框架数据的不足，为更好的描述现实世界提供丰富的细节和人

类感知；

• 具有随时编辑性，能尽可能的保证现势性。
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VGI大数据优势1.4
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➢ 自然语言处理( Natural Language Processing, NLP):

• 是计算机科学领域与人工智能领域中的一个重要方向;

• 研究能实现人与计算机之间用自然语言进行有效通信的各种理论和方法；

• 应用于机器翻译、舆情监测、自动摘要、观点提取、文本分类、问题回答、

文本语义对比、语音识别、中文OCR等方面。
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VGI大数据关键技术—自然语言处理2.1



17

VGI大数据关键技术—自然语言处理2.1

词语

句子

段落/

篇章/

文档

主题

组
成

组
成

包
含

如何把这些

抽象的形式，

转换为数值

（即嵌入到

一个数学空

间中）？如何在大量

的文档中自

动发现隐含

的主题结构

信息？
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VGI大数据关键技术—从简单的开始2.1

语料 One-hot 编码

如果语料库过

大会产生什么

后果？

TF-IDF模型
"词频"（TF）和"逆文档频率"（IDF）

（语料长短不一）

（语料库过大）



➢ 主题模型

• 主题模型是用来在大量文档中发现潜在主题的一种统计模型。

• 主题模型能够自动分析文档（document），不计顺序地统计文档内的单词

（word），根据统计的信息判断该文档包含的主题（topic）以及各个主题

所占比例。
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自然语言处理—主题模型2.2

潜在语义分析(LSA)模型 (Christos H et al.1998)

概率潜在语义分析(PLSA)模型 (Thomas Hofmann H et al.1999)

潜在狄利克雷分配(LDA)模型 (David M.Blei et al.2003)

主题
模型
分类



➢ 潜在语义分析(LSA)模型

• 一个单词的属性是由它所处的环境刻画的；

• 解决“一词多义”和“一义多词”（术语：指代消解）；
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自然语言处理—主题模型2.2

一词多义

太好笑了

xswl

一义多词 孩子

河水

清澈

道德

景色



➢ 潜在语义分析(LSA)模型

• 核心思想：把拥有的文档-术语矩阵分解成相互独立的文档-主题矩阵和主题-术

语矩阵。通过将高维向量映射到潜在语义空间，提取与文档和词项有关的concepts，

从而分析文档和词项之间的关系；

• 基于奇异值分解（SVD）的方法得到文档的主题，解决了传统向量空间模型无

法处理一词多义或多次同义的问题，LSA 方法快速且高效，但它也有一些主要缺

点：

✓ 缺乏可解释的嵌入（我们并不知道主题是什么，其成分可能积极或消极，这一点是随机的）

✓ 需要大量的文件和词汇来获得准确的结果

✓ 表征效率低
21

自然语言处理—主题模型2.2



• 通过一个生成模型来为LSA赋予了概率意义上的解释；

• 假设每一篇文档都包含一系列可能的潜在主题，文档中的每一个单词都不是凭

空产生的，而是在这些潜在的主题的指引下通过一定的概率生成的；

• 主题看作是一种单词上的概率分布，每一个主题都代表着一个不同的单词上的

概率分布，而每个文档又可以看成是主题上的概率分布。每篇文档就是通过这样一

个两层的概率分布生成的。
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自然语言处理—主题模型2.2

➢ 概率潜在语义分析(pLSA)模型

一篇文档

由文档生成的一个主题

由主题生成的一个单词



• 基于派生自LCM的混合矩阵分解，属于概率图模型中的生成模型，该类模型还

有一元模型、混合一元模型等；

• 其核心思想是找到一个潜在主题的概率模型，该模型可以生成在文档-术语矩阵

中观察到的数据。是基于双模式和共现的数据分析方法延伸的经典统计学方法。

• 缺点：

✓ 尽管 PLSA 模型在给定的文档上是一个生成模型，它却无法生成新的未知的文档；

✓ 随着文档数量的增加，P(Z|D) 的参数也会随着线性增加，这就导致无论有多少训练数据，都

容易导致模型的过拟合问题。
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自然语言处理—主题模型2.2

➢ 概率潜在语义分析(pLSA)模型



• 主题模型研究领域内应用最为广泛；

• 是在 PLSA 的贝叶斯版本，在 PLSA模型的基础上引入了参数的先验分布这个概念；

• 它使用狄利克雷先验来处理文档-主题和单词-主题分布，从而有助于更好地泛化。

✓ 每个文档关于主题的概率分布都被赋予了一个先验分布；

✓ 一个主题在所有单词上的概率分布也赋予了先验分布。
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自然语言处理—主题模型2.2

➢ 潜在狄利克雷分配(LDA)模型

LDA 模型能够比 PLSA 更好地刻画文档-主题-单词这三者的关系



➢ Word2Vec

• 将词转化为「可计算」「结构化」的向量的过程

vector('queen') ≈ vector('king') - vector('man') + vector('woman') 

（女王≈国王-男人+女人）

狗

猫

牛
羊

若两个词语词义相近，则二者在向量空间
上也相近

对词向量进行计算时，有一个有趣的现象如下所示：

如何得到
word2Vec

呢？

25

自然语言处理—Word2Vec2.3
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2.3

➢ Word2Vec构建：

• 常采用两种模型构建：CBOW 模型& Skip-gram模型；

✓ CBOW模型根据中心词W(t)周围的词来预测中心词

✓ Skip-gram模型则根据中心词W(t)来预测周围词

自然语言处理—Word2Vec
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2.3 自然语言处理—Word2Vec

➢ Word2Vec衍生：

• Word2vec思想在地理信息研究中得到充分利用，如：POI2vec、Traj2Vec等
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自然语言处理—知识图谱2.4

➢ 知识图谱：

• 一种基于图的数据结构，由节点（Point）和边（Edge）组成；

• 每个节点表示一个“实体”，每条边为实体与实体之间的“关系”；

• 知识图谱本质上是语义网络。



➢ 知识图谱

多关系数据(multi-relational data)

节点：实体/概念

边：关系/属性

关系事实 = (head, relation, tail)

head：头部实体

relation：关系/属性

tail：尾部实体

29

自然语言处理—知识图谱2.4

Head relation tail

（姚明，born in，上海）



➢ 知识图谱中包含的主要几种节点

• 实体：指的是具有可区别性且独立存在的某种事物。如某一个人、某一座

城市、某一种植物、某一件商品等等。实体是知识图谱中的最基本元素，

不同的实体间存在不同的关系。

• 概念：具有同种特性的实体构成的集合，如国家、民族、书籍、电脑等。

• 属性：用于区分概念的特征，不同概念具有不同的属性。不同的属性值类

型对应于不同类型属性的边。如果属性值对应的是概念或实体，则属性描

述两个实体之间的关系，称为对象属性；如果属性值是具体的数值，则称

为数据属性。
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自然语言处理—知识图谱2.4
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自然语言处理—知识图谱2.4

➢ 知识图谱构建
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如何将POI转换为机器可以计算

的向量形式，便于对其进行研究

分析？
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POI向量化—POI2Vec3.1

POI2Vec



➢ 研究区域

Baidu POIs:  1,403,453 records in study area

Multi-level categories: Level1 (20 types) – Level 4 (419 types)
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POI向量化—POI2Vec3.1
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35

• Corpus  Study area

• Units  Cities

• Documents  TAZs

• Words  Categories of POIs (at final-level)

• Method: Greedy Algorithm (Minimum Distance Optimizing)
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POI向量化—POI2Vec3.1
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POI向量化—POI2Vec3.1
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POI向量化—POI2Vec3.1
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POI向量化—POI2Vec3.1



K Class COR SHP CAT LIF RSC GOV CLF ROD TRA AMS FII ADL EDU HOT ENT LOC BUB MOU SCE GRE

2
C1 8.1% 33.3% 20.3% 33.3% 0.0% 14.3% 4.3% 100.0% 50.0% 62.5% 5.4% 16.7% 25.0% 0.0% 15.8% 100.0% 33.3% 100.0% 0.0% 50.0%

C2 91.9% 66.7% 79.7% 66.7% 100.0% 85.7% 95.7% 0.0% 50.0% 37.5% 94.6% 83.3% 75.0% 100.0% 84.2% 0.0% 66.7% 0.0% 100.0% 50.0%

4

C1 28.6% 6.7% 6.8% 0.0% 0.0% 7.1% 0.0% 87.5% 58.8% 50.0% 2.7% 33.3% 0.0% 0.0% 13.2% 100.0% 33.3% 100.0% 0.0% 50.0%

C2 21.4% 0.0% 0.0% 0.0% 75.0% 81.0% 43.5% 0.0% 2.9% 0.0% 16.2% 50.0% 50.0% 7.1% 18.4% 0.0% 0.0% 0.0% 25.0% 0.0%

C3 19.0% 66.7% 25.4% 63.0% 0.0% 0.0% 8.7% 0.0% 0.0% 12.5% 5.4% 0.0% 0.0% 7.1% 5.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

C4 31.0% 26.7% 67.8% 37.0% 25.0% 11.9% 47.8% 12.5% 38.2% 37.5% 75.7% 16.7% 50.0% 85.7% 63.2% 0.0% 66.7% 0.0% 75.0% 50.0%
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C1 11.9% 13.3% 15.3% 14.8% 0.0% 4.8% 0.0% 37.5% 2.9% 0.0% 2.7% 16.7% 0.0% 0.0% 2.6% 33.3% 0.0% 100.0% 0.0% 0.0%

C2 9.5% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 66.7% 8.7% 0.0% 2.9% 0.0% 0.0% 50.0% 18.8% 0.0% 13.2% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

C3 14.3% 60.0% 10.2% 55.6% 0.0% 0.0% 4.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 2.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

C4 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 8.3% 0.0%

C5 2.4% 0.0% 3.4% 0.0% 0.0% 0.0% 82.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 8.3% 0.0%

C6 42.9% 0.0% 3.4% 3.7% 25.0% 14.3% 4.3% 0.0% 0.0% 12.5% 70.3% 0.0% 0.0% 0.0% 5.3% 0.0% 80.3% 0.0% 16.7% 0.0%

C7 7.1% 0.0% 3.4% 0.0% 0.0% 4.8% 0.0% 25.0% 20.6% 62.5% 2.7% 0.0% 0.0% 7.1% 2.6% 33.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

C8 9.5% 10.0% 5.1% 0.0% 25.0% 0.0% 0.0% 37.5% 50.0% 0.0% 2.7% 16.7% 6.3% 14.3% 23.7% 33.3% 19.7% 0.0% 25.0% 50.0%

C9 2.4% 0.0% 0.0% 14.8% 50.0% 7.1% 0.0% 0.0% 8.8% 25.0% 8.1% 16.7% 68.8% 0.0% 21.1% 0.0% 0.0% 0.0% 16.7% 0.0%

C10 0.0% 16.7% 59.3% 11.1% 0.0% 2.4% 0.0% 0.0% 14.7% 0.0% 13.5% 0.0% 6.3% 78.6% 28.9% 0.0% 0.0% 0.0% 25.0% 50.0%

Types of POIs: COR = Corporation,  SHP = Shopping,  CAT = Catering, LIF = Life Service, RSC = Residential community, GOV = Government, CLF = Clinic 

facilitiy, ROD = Road, TRA = Traffic facility, AMS = Automobile service, FII = Financial industry, ADL = Administrative landmark, EDU = Education, HOT = 

Hotel, ENT = Entertainment, LOC = Location annotation, BUB = Business building, MOU = Natural Mountain, SCE = Scenic spot, GRE = Green space
39

POI向量化—POI2Vec3.1



40

Land-use types:
Public facilities (PFL),

Green space and square (GSL),

Industrial land (IUL),

Commercial and business facilities (CBF),

Residential land (RUL),

Administration and public services (APS),

Road street and transportation (RST),

Logistics and warehouse (LWL),

Special use land (SUL),

Urban and rural construction land (URC),

Regional traffic facilities (RTF),

Regional public facilities (RPF),

Other construction land (OCL),

Mining use land (MUL)

40

POI向量化—POI2Vec3.1



Methods
Training Process Predicting Process Avg. Comp. Time

OOB Avg. Error OOB RMSE OA Kappa Unit: seconds

Proposed Method 0.1028±0.0009 0.2301±0.0013 0.8728±0.0012 0.8399±0.0007 161.0040 

TF-IDF 0.1527±0.0028 0.3384±0.0043 0.5526±0.0051 0.4162±0.0023 146.3670 

pLSA 0.1081±0.0012 0.2361±0.0021 0.7431±0.0018 0.6719±0.0010 3673.2530 

LDA 0.1038±0.0008 0.2375±0.0016 0.6763±0.0026 0.5841±0.0019 1221.5500 

LDA/pLSA Param.: 

⚫ Topic Number: 200

⚫ Max Iterations: 100

⚫ Alpha: 0.025

Random Forest (RFA) Param.:

⚫ Number of Trees: 100

⚫ OOB Ratio: 0.5

⚫ Repeat Times: 100
41

POI向量化—POI2Vec3.1



Guangzhou

Shenzhen

Zhongshan

Zhuhai

Land-use types:
Land-use types are Public facilities (PFL)

Green space and square (GSL)

Industrial land (IUL)

Commercial and business facilities (CBF)

Residential land (RUL)

Administration and public services (APS)

Road street and transportation (RST)

Logistics and warehouse (LWL)

Special use land (SUL)

Urban and rural construction land (URC)

Regional traffic facilities (RTF)

Regional public facilities (RPF)

Other construction land (OCL)

Mining use land (MUL)
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POI向量化—POI2Vec3.1
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轨迹向量化—Traj2Vec3.2



44
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采用数据：美团店铺数据及评论数据

店铺数据主要包含：店铺id、店铺名称、店铺人均消费、店铺星级、

店铺所属类型、店铺经纬度、店铺所在省市、店铺具体地址

评论数据主要包含：店铺名称、店铺类型、用户id、

评论发布时间、评论发布日期、评论文本内容、用户打分

➢ 人们正在做什么？下一步要做什么？
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➢ 如何从点评数据中有效挖掘与人类活动相关的信息？

➢ 构建知识图谱为挖掘人类活动信息提供了有力支撑。
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➢ 知识图谱构建——数据组成

活动类型 数据组成 抽取数据量

个人护理 抽取全国部分个人护理活动类型数据 75000

学习 抽取全国所有学习活动类型数据 67211

饮食 抽取全国部分饮食活动类型数据 75000

看病 抽取全国部分看病活动类型数据 74719

购物 抽取全国部分购物活动类型数据 76796

运动 抽取全国部分运动活动类型数据 76662

娱乐 抽取全国部分娱乐活动类型数据 70627

住宿 抽取全国部分住宿活动类型数据 73103

游玩 抽取全国各景点游玩活动类型数据 78186
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➢ 活动知识图谱构建流程图
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➢ 知识图谱构建——数据转换

店铺类型 活动描述 活动类型

海鲜、汤/粥/炖菜、烧烤烤肉、小吃快餐、自助餐、火锅等 与吃喝有关的所有活动 饮食

桌游、轰趴馆、酒吧、量贩式KTV等 室内场所的娱乐性质活动 娱乐

酒店住宿 在室内休息场所进行的活动 住宿

网球、羽毛球、健身中心、游泳等 关于健身的所有活动 运动

周边游 在户外场所进行的娱乐性质活动 游玩

足疗/按摩、医学美容、美甲美睫、美容美体、美发等 个人放松或美容美发的相关活动 个人护理

美术培训、语言培训、驾校、自习室、音乐培训等 有关学习或技能提升的活动 学习

体检中心、齿科、眼科、中医、妇幼医院等 有关于恢复/保持自身健康的活动 看病

化妆品、家具家居、配镜、鲜花等 除饮食外的实体消费 购物

• 店铺类型转活动类型

• 将活动类型划分为9类，分别为：饮食、娱乐、住宿、运动、游玩、个人护理、学习、看病、

购物。店铺类型到活动类型的转换规则如下表所示：
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➢ 知识图谱构建——数据转换

• 文本转关键词

00:00:00-04:59:59 凌晨

05:00:00-06:59:59 清晨

07:00:00-08:59:59 早上

09:00:00-11:59:59 上午

12:00:00-13:59:59 中午

14:00:00-17:59:59 下午

18:00:00-18:59:59 傍晚

19:00:00-23:59:59 晚上

通过jieba库抽取文本关键词

• 时间转时间段

时间划分为时间段，如：凌晨，清晨，上午，中午，……

• 日期转工作日/节假日/周末

日期转换为其所对应的工作日/节假日/周末
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➢ 知识图谱构建——实体抽取&关系抽取
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➢ 知识图谱构建——实体抽取&关系抽取

知识图谱中关系间的权重由点间互信息（PMI）进行
计算，PMI主要用于计算词语间的语义相似度。

基本思想是统计两个词语在文本中同时出现的概率，
如果概率越大，其相关性就越紧密，关联度越高。两
个词语word1与word2的PMI值计算公式如下式所

PMI word1,word2 =
P(word1,word1)

P word1 ∗P word2

➢ 关系权重计算
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➢ 知识图谱构建——实体抽取&关系抽取

Apriori是一种关联分析算法，通过计算支持度（support）并选择支持度阈值，获得频繁项集，然后，
通过支持度计算关系间的置信度（confidence）并选择置信度阈值，制定关联规则，保留关联强度
恰当的关系对。其中：

• 基于Apriori算法进行实体筛选

支持度support(A)=P(A), support(A=>B) = P(A∪B)

置信度confidence (A=>B) =
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(A=>B)

𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(A)
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➢ 知识图谱构建——Neo4j存储

• Neo4j是一个高性能的,NOSQL图形数据库，它将结构化数据存储在网络上而不是表中。它是一个

嵌入式的、基于磁盘的、具备完全的事务特性的Java持久化引擎，但是它将结构化数据存储在网络

(从数学角度叫做图)上而不是表中。Neo4j也可以被看作是一个高性能的图引擎，该引擎具有成熟

数据库的所有特性。
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➢ 基于svm进行的人类活动判定

• 不加入知识图谱
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➢ 基于svm进行的人类活动判定

• 加入知识图谱
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➢ 基于svm进行的人类活动判定

• 训练数据

个人护理 学习 饮食 看病 购物 运动 娱乐 住宿 游玩 总计

数据量（条） 3000 3000 3000 3000 3000 3000 3000 3000 3000 27000

个人护理 学习 饮食 看病 购物 运动 娱乐 住宿 游玩 总计

数据量（条） 1500 1500 1500 1500 1500 1500 1500 1500 1500 13500

• 测试数据
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➢ 基于svm进行的人类活动判定

• 不加入知识图谱

个人护理 学习 饮食 看病 购物 运动 娱乐 住宿 游玩

PRECISION 0.58942 0.76912 0.75783 0.63537 0.61935 0.62428 0.59444 0.73680 0.55086

REALL 0.54104 0.71881 0.73731 0.70884 0.67488 0.66417 0.66277 0.67997 0.47924

F1 0.56419 0.74312 0.74743 0.67010 0.64592 0.64361 0.62675 0.70725 0.51256

• 加入知识图谱

个人护理 学习 饮食 看病 购物 运动 娱乐 住宿 游玩

PRECISION 0.82653 0.89159 0.84874 0.89024 0.85378 0.83525 0.80586 0.80975 0.82385

REALL 0.74029 0.89408 0.85775 0.86534 0.85567 0.8793 0.87435 0.86767 0.74489

F1 0.78104 0.89283 0.85322 0.87761 0.85473 0.85675 0.83871 0.83771 0.78238
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➢ 基于svm进行的人类活动判定

• 不加入知识图谱 • 加入知识图谱
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如何基于OSM路网数据和路网指标，利用玫瑰图和聚类方法探究国内主要
城市路网的差异性和分布特征，对城市交通布局进行系统性评价？
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• 研究区：49个一、二线及新一线城

市

• 数据：OSM路网数据

• 获取时间: 2020年 2月 20 日数据格

式： shp矢量数据

• 投影坐标系:

• WGS_1984_Mercator坐标系

➢ 数据介绍
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➢ 路网指标选取

（1）最值比R：道路长度的最大值和最

小值之比，a和b为道路长度的最小值和

最大值，公式如下:

' '
g( ) ' ( ( ) )

b a
x a f x a

b a

−
= + −

−

（2）首位度S：研究城市之间相互关系、

衡量城市规模合理性的理论概念，该指标

用于突出道路走向的集中程度，公式如下

2

1

S=
P

P

（3）过阈值比T：选择道路最大长度的某比值作为阈值，然后

对大于这一阈值的数据进行计数并统计其占比作为该项指标数

值，计算公式如下

vcountif( >T )
T 100%

n

x
= 

（4）走向顺序φ：外国学者Boeing在路网研究中提出的计算指

标，用于量化城市街道网络遵循单个网格排序的程度

n

0 i 1
H =- ln( )i iP(O ) P(O )

=
o g 2

max

H H
1 ( )

H H g


−

= −
−

（5）路网密度δ：城市道路总长度与城市面积之比，从长度上描

述了不同城市规模应有的道路发展水平

=
x

F


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➢ 路网指标数值分布
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• 玫瑰图是表示二维方向数据频率分布

的图形方法，善于表达方向性数据。

玫瑰图的条带方向表示道路的方位，

条带长度表示与这些方位的相对频率。

• 计算：以正东方向开始，沿顺时针和

逆时针方向各展开二分之一分带作为

第一个区间。此后在逆时针方向上以

一个分带作为一个统计区间，对每个

方向道路长度进行统计
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• 采用K-Means聚类对研究的5个

路网指标进行聚类分析

• 基于路网的4种典型基本形式，

同时参考评价聚类效果好坏的

轮廓系数，选取聚类数K值为4，

最终将49个一、二线城市分为4

类

类别 城市

Ⅰ 郑州、北京、石家庄、西安、合肥、太原、长春

Ⅱ
苏州、常州、天津、南通、青岛、成都、保定、廊坊、杭州

济南、绍兴、长沙、烟台、兰州、徐州、哈尔滨、南宁

Ⅲ 深圳、东莞、佛山、珠海、上海、中山、厦门、广州、无锡

Ⅳ
南京、宁波、武汉、嘉兴、南昌、福州、台州、金华、大连

沈阳、温州、贵阳、泉州、惠州、昆明、重庆
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• 十字正交型和十字状向风车

状扩散型路网大多分布在内

陆地区，而风车状向圆弧四

角星扩散型和混合复杂型路

网大多分布在沿海地区

• 聚类结果形成这样一个空间

分布与我国各个城市的地形

地势密切相关，比如十字正

交型路网基本位于我国地势

平坦的平原地区
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A. 十字正交型：道路网为十字正交型或

者接近十字正交型网络，道路整齐有

序，主导干道以外方向上的道路较少

B. 十字状向风车状扩散型：适当增加其

他方向的道路，降低了道路网的旅行

距离，保证城市道路网的通畅有序

C. 风车状向圆弧四角星扩散型：正交网

络变少，交叉道路的角度变大。城市

的无序性变得更强，路网更加复杂

D. 混合复杂型：因地势起伏等地理因素

导致其城市道路规模形态较为复杂，

这类城市是最为复杂和无序的
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总结

本章介绍了VGI大数据的数据主要来源、数据特点及优势以及VGI大数据关键技术

以及其在城市功能、城市居民活动判定、城市交通布局等方面的应用。

VGI大数据主要具有易获取、数据量大、覆盖面广、更新速度快、大众化等的特

点。

VGI大数据主要形式为VGI信息收集平台数据、带有地理位置的社交媒体数据。

VGI大数据中带有地理位置的社交媒体数据在细粒度理解城市社会经济特征、构

建细粒度居民活动模式等方面有广泛的应用。

基于VGI信息收集平台所得数据（如：OSM）为城市规划、评估城市交通布局状

况等提供决策支持。
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