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摘要：随着全球气候变化加剧，极端降雨增多，暴雨内涝灾害频发，严重威胁城市的可持续发

展。快速掌握暴雨给城市交通及人群的影响，有助于提高灾害应急管理水平和事件响应能

力。利用实时动态的交通路况信息和手机定位请求数据，通过一种融合STL时序分解技术与

极端学生化偏差统计检验的时间序列异常探测方法，监测和分析暴雨内涝灾害事件中，城市道

路交通和人群活动的时空响应特征，并以2018年7月16日发生在北京的极端暴雨事件为例开

展实证研究。研究结果显示，在降雨集中的早、晚高峰两个时段（8—9时、18—19时），市区的拥

堵道路数量超出往常水平最高可达150%，异常检测分析显示拥堵道路数量和交通拥堵指数均

达到异常甚至极端水平。人群活动的异常响应分析结果显示，暴雨事件引起定位请求量异常

升高、异常点增多，且异常点的空间分布与1 h前的降雨量分布存在较高相关性。以上结果不

仅证明了大数据及异常检测方法对于快速洞察暴雨事件对城市交通及人群影响的有效性，也

为城市暴雨内涝灾害的应急响应与管理提供了新的技术手段。
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1 引言

随着全球气候变化的加剧，极端天气事件日益增多，城市暴雨内涝灾害愈发频繁[1-2]。
短时集中的降雨一旦超过城市排水能力，会致使城市道路及社区等低洼地区发生积水，
严重的积水内涝不仅影响人们的正常出行、工作与生活，还会带来巨大的经济损失，直
接危害人们的生命财产安全[3-4]。根据住建部2010年专项调查，自2008年以来中国有213
个城市发生过积水内涝[5]。2017年，中国有104座县级以上城市发生内涝，城市洪涝造成
218.72万人受灾，直接经济损失165.68亿元[6]。加强暴雨内涝灾害防御能力已成为中国城
市可持续发展的重要课题[7-11]。

快速掌握强降雨事件对城市交通及人群的影响，是降低灾害损失、提升抗灾救灾能
力的重要途径，也是当前城市灾害研究的热点问题。国内外学者在这方面已经开展了很
多研究工作，其中，关于降雨对城市道路交通影响的研究主要以模型分析为主 [12- 16]。
Versini等[14]研制了一种道路积水预警系统，通过分布式水文模型预测不同程度降水可能
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导致的道路淹没点，实验结果显示该系统能够近100%的准确度预测积水点且误报率不超
过30%。Yin等[16]应用高精度2D水动力模型模拟不同程度降雨对上海中心城区路网的影
响与风险评估，发现积涝程度与道路中断的响应关系是成比例但非线性的。通过构建模
型可以模拟不同场景下，暴雨灾害对城市居民日常出行的影响，但模拟的精度受参数及
实测数据校正的影响较大，模拟结果与实际受灾情况往往存在差异，难以客观地反映灾
害的影响，不利于快速的灾害应急响应。另一方面，关于暴雨内涝对城市人群活动影响
的研究主要通过灾后调查问卷的方式收集相关的研究数据[17-18]。Ruin等[17]通过调查问卷研
究极端降雨事件下人类行为响应（或称社会响应）的时空特征，他们在法国瓦尔的实证
研究显示对灾情的认知会强烈影响人们应对灾害时的行为选择。Papagiannaki等[18]通过收
集暴雨期间紧急电话量和灾后线上调查问卷，分析希腊阿提卡地区暴雨对人群的影响，
他们发现影响强度与局地累积降雨量有关，对于灾害的恐慌与焦虑主要来自行程计划的
调整与改变，而提前知晓灾害风险能够减轻这种焦虑。通过调查问卷能够详细了解灾害
中人群的行为选择，但问卷收集的时间滞后性及样本有效性上的不足，使得这种方式较
难实时全面地感知暴雨灾害对人群活动的影响。

在当前城市大数据技术的发展和推动下，大量实时动态的城市交通路况数据、手机
定位数据、社交媒体签到等不仅成为弥补传统观测数据短缺的重要数据源[19-21]，更是促进
城市研究乃至地理学研究步入全新发展阶段的重要催化剂[22-23]。甄峰等[22]认为大数据为智
慧城市研究与规划提供了新的数据思维，丰富了传统城市研究与规划理论及方法。程昌
秀等[23]指出地理大数据与复杂性科学的相互融合支撑将成为新时代地理学的主流科学方
法。并且，近年来，很多研究已经开始将大数据的分析手段融入到城市灾害研究中，以
突破传统方法的局限[24-26]。Xiao等[25]利用 twitter数据分析发现纽约市在飓风Sandy事件中
的用户发推量与灾损之间存在倒“U”型的非线性关系。Li等[27]融合了社交媒体数据与遥
感数据来监测强降雨给武汉、深圳等城市的影响，克服遥感数据在应急响应中的局限性。

因此，为了突破传统方法在快速感知灾害影响的局限，检验大数据在灾害研究中的
实用价值，本文尝试利用实时更新的道路交通数据和腾讯定位请求数据，通过时序异常
探测方法分析暴雨引发的城市交通及人群活动异于平常的时空响应特征，实现暴雨内涝
事件对城市影响的定量化表达。主要的创新之处在于利用大数据更新快、时效性高、来
源多样化的特点，通过异常监测技术，近实时地感知并量化灾害事件下城市交通及人群
活动的现时变化，为灾害应急部门提供决策依据。

本文以北京市 2018年 7月 16日的暴雨事件为例开展实证研究。北京是中国的政治、
文化中心，拥有超过2000万的常住人口，2012年曾发生过“7·21”特大暴雨事件，造成
79人死亡[28]，直接经济损失140多亿元[29]。2018年7月15日夜间至16日，北京市发生连
续降雨，造成市区多处出现积水内涝，北京市气象局将此次降雨命名为“7·16”暴雨事
件，列入近8年的极端暴雨事件之一。因此，本文选择此次事件开展实证研究具有代表性。

2 研究资料与方法

2.1 研究区概况
本文以北京市2018年7月16日的暴雨事件为例开展实证研究，研究范围包括北京16

个市辖区，总面积16412 km2，常住人口2172.9万[30]，人口和道路集中分布在城六区（东
城区、西城区、朝阳区、海淀区、丰台区、石景山区）。北京市位于华北平原西北边缘，
背靠太行山余脉和燕山山脉，属于暖温带半湿润大陆性季风气候，全年降雨集中在6—8
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月份，降雨期西北山区易发生暴雨泥石流灾害，而位于平原区的城六区易发生积水内涝
灾害。
2.2 数据资料

（1）降雨与道路积水数据
降雨数据主要包括由中国气象数据网（http://data.cma.cn/）提供的气象站逐时降水量

数据和气象雷达反演的 1 h累计降水量数据。其中，气象站逐时降水量数据包含北京市
18个台站，雷达反演数据来自位于大兴区的基站，空间范围覆盖整个北京市，台站和基
站的空间分布见图 1。道路积水点位置数据主要通过收集北京交通广播、新闻媒介、网
友等在微博及互联网媒体上发布的图文信息，并对文本中的地名信息进行地理编码而获
得。受数据采集方式的限制，本文收集的积水点数据仅反映降雨事件中的部分积水位
置，并且由于本文描述的模糊性，积水点坐标主要定位在道路附近或道路交叉口位置，
与实际积水位置存在一定偏离，因而在本文的分析中，选择积水点附近的道路交通情况
进行统计分析，以保证分析结果的客观性。

（2）交通指数
北京市交通路况数据通过四维交通指数网站（http://nitrafficindex.com/）抓取获得，

包含7月9—16日期间1278个路段每15 min的交通指数数据。该交通指数结合了道路实
际速度及道路通行条件，并加入对交通拥堵的主观感受，定量化地表达了道路的交通运
行状况。指数越大，道路越拥堵。根据四维图新对该指数的划分标准（表1），本文将交
通指数在7以上的道路定义为拥堵路段。

（3）定位请求数据
反映人群活动及分布的定位请求数据是通过腾讯位置大数据网站（https://heat.qq.

com/）抓取获得。该网站收集了手机用户使用腾讯地图位置服务而公开的位置数据，为
了保护用户隐私，数据按1 km×1 km的网格单元进行了逐小时聚合。在本文中，数据的
时间范围为7月9日—16日连续8 d。该数据仅限于使用腾讯位置服务的用户群体，且在
不同年龄层存在样本偏差，因而分析结果所反映的人群响应特征亦局限于部分群体。但
鉴于腾讯公司的即时通讯软件及其他涉及定位服务调用的软件拥有目前中国最大的用户
群体，使得该数据具有较好的代表性。
2.3 数据处理与研究方法

为了定量分析暴雨内涝给城市交通及人群活动带来的影响，本文采用了一种融合
STL时序分解技术[31]与极端学生化偏差（Extreme Studentized Deviate, ESD） [32]统计检验
的时间序列异常探测方法[33]，简称S-ESD方法，通过对比交通指数和定位请求量在暴雨
期间监测到的异常表现与以往同期的常态表现，分析城市交通及人群活动响应暴雨事件
的时空演变特征。

本文中，整个研究区或任意路段、网格的交通指数和定位请求量均可抽象为等间隔
时间序列Ts = {Qi}，i表示时间戳。交通指数数据分析包含1278个路段15 min为间隔的
时间序列数据，时间范围为2018年7月9日0时至2018年7月16日24时；定位请求数据
分析包含北京市行政区划内时间序列中值大于0的所有公里网格，时间间隔为1 h，时间
范围与交通指数一致。S-ESD方法分两步对时间序列Ts进行异常检测：

表1 道路交通指数分级标准
Tab. 1 Index categorization of road traffic

拥堵指数

拥堵分级

0~2

畅通

2~4

基本畅通

4~7

轻度拥堵

7~10

拥堵

10~18

严重拥堵

18及以上

道路瘫痪
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（1）首先，通过Piecewise Median改进的STL时序分解方法提取时间序列Ts的残余
项。城市的交通和人群活动都具有明显的昼夜周期特征和长时间的趋势变化，采用时序
分解方法准确剔除时间序列中的趋势与周期，是降低异常误报率的关键。由于传统的
STL方法对数据中的异常值极为敏感，S-ESD方法提出Piecewise Median技术，即划分多
个分段，用分段的中值来估计趋势。

（2）然后，对残余值序列进行ESD统计检验，提取具有统计显著性的异常时间点。
经典的ESD统计检验在给定最大异常点数量 r参数条件下，通过样本均值 x̄ 和方差 s计算
统计量Ri：

Ri =
max || xi - x̄

s
（1）

每次计算完，剔除最大化 || xi - x̄ 的样本值并重复计算，从而检测有多少个不超过 r

的异常点达到0.05的显著性水平。由于样本均值和方差的计算对数据的异常值敏感，S-
ESD方法采用中值和绝对中位差（MAD）来计算Ri，提高异常检测方法的健壮性。

在刻画研究区域的总体异常表现上，本文采用了异常数量 （AQ） 和异常偏离量
（AD）两个定量指标。AQ是指任意时段研究区检测到交通指数或定位请求量的异常道路
或网格的数量总和，而AD是指所有异常点的实际值与期望值（趋势和周期分量之和）
偏差的总和。本文将实际值大于期望值的异常称为正异常，而小于期望值的异常为负异
常。在监测 AQ 和 AD 指标随时间变化的表现时，本文采用统计学中常用的 Tukey's
Fences方法[34]，当样本值大于Q3+1.5（Q3-Q1）或小于Q1-1.5（Q3-Q1）时为异常值，当样
本值大于Q3+3（Q3-Q1）或小于Q1-3（Q3-Q1）时为极端值。

3 结果与分析

3.1“7· 16”暴雨雨情
根据本文收集的18个气象站的降水数据，从15日20时—16日20时（24 h），北京市

平均降雨量（站点观测值的算数平均）为 60.3 mm。其中，城六区的平均降雨量达到
93.8 mm，超过50 mm（暴雨）的台站11个，超过100 mm（大暴雨）的台站有4个。如
图1所示，16日凌晨3时的小时降雨量高达11 mm，白天降雨主要集中在早高峰8时和晚
高峰18时两个时段。从雷达反演的小时降雨量分布图上可以看到，早高峰8—9点时段，
降雨带沿西南—东北方向分布，覆盖海淀、昌平、怀柔、密云、丰台、石景山等地区，
最大降雨区域位于海淀和昌平地区，小时降雨量超过38 mm；晚高峰18—19点时段，降
雨区域几乎覆盖北京市平原地区，降雨主要集中在昌平、海淀、丰台、石景山、门头沟
等西部地区，城区降雨量在5 mm以上。根据北京市气象局通报，此次降雨共持续58 h，
是2018年入汛以来的最强降雨过程，因降雨集中在早、晚高峰时段，暴雨引发的道路积
水和交通拥堵在诸多媒体和社交网络上都有报道。
3.2 对道路交通的影响

为了探究暴雨事件对城市道路交通的影响，本文从全市道路总体和道路个体两种尺
度，对拥堵道路数量、拥堵指数、以及异常道路数量进行了分析。首先，从全市拥堵道
路的数量变化上看（图2），7月16日8—9时和18—19时附近呈现明显峰值特征，拥堵道
路数量为7月9日（上周一）同时段的2倍左右，比一周平均水平高出14%~150%，并且
异常检测结果显示在这两个时段正异常聚集发生。此外，全市交通指数总和的分析结果
显示，除了 8—9和 18—19两个时段为峰值且正异常集中分布外，凌晨 3—4时亦表现为
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图1 2018年7月16日北京地区小时平均降雨量和累积降雨量空间分布
Fig. 1 1-hour rainfall variations observed by in-situ stations and weather radar (a) and precipitation distribution

at different hours observed by weather radar (b) in Beijing on July 16th, 2018

图2 北京市2018年7月16日道路拥堵数量及交通指数变化情况
Fig. 2 Changes in the number of road congestion and traffic index in Beijing on July 16th, 2018
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局部峰值并检测出正异常，这表明因为人的作息规律，该时段道路车流量较小，降雨虽
未引起道路出现拥堵，但仍然导致交通指数总量相比周平均增长了约40.9%。对比7月16
日与7月9日同时段不同路段的交通指数也可以看到不少道路3时、9时、18时有较明显
的差异。

其次，在道路个体尺度上，本文对每条路段的交通指数时间序列进行了异常检测，
并对比了7月16日每个时段正、负异常道路的数量和指数与一周平均水平的差异。从图
3展示的结果上看，交通指数异常高的路段数量AQ及这些路段的指数异常偏离量AD在
当天的 3—4 时、8—9 时、和 18—19 时 3 个时段明显偏离一周平均水平，根据 Tukey's
Fences标准已经达到异常甚至极端水平，而交通指数异常低的AQ和AD值在中午12—13
时略高于同时段一周统计的上四分位数。上述结果表明，受降雨的影响，城市道路的交
通指数出现异常升高，异常道路的数量以及偏移量明显高于往常水平，而中午12时一些
道路异于平常的通畅可能与降雨抑制人们的出行有关。

具体从路网交通指数分布（图 4）上看，8—9时段的严重拥堵路段数较多，主要分
布在回龙观、西二旗、中关村、东坝、广安门、十里河、玉泉营等区域，并且回龙观、

图3 道路异常检测分析结果
Fig. 3 Anomaly detection of congested roads and traffic index
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西二旗、丰益桥等地点附近存在不同程度
的道路积水，如回龙观育知东路、上地东
路等。18—19 时段的严重拥堵路段主要集
中在万泉河桥、联想桥、长椿街等地点附
近，尽管上地、回龙观、六道口等附近仍
有不少道路存在积水，但对交通的影响已
小于早高峰时段。如表2所示，相比早高峰
时段，晚高峰时段的降雨导致的积水点数
量略有减少，积水点附近道路交通指数及
异常偏离量指数均已下降，导致这种变化
的潜在因素是多方面的，首先，道路交通
的有效疏导能够逐步缓解暴雨内涝给城市
交通带来的影响，其次，预警信息及新闻媒体的舆情传播能够提高公众在暴雨事件中的
警惕性，从而改变人们在高峰时段的出行行为，避开因积水而拥堵甚至中断的道路。
3.3 对人群活动的影响

为了探究“7·16”暴雨事件对城市人群活动的影响，本文对 7月 9日—16日的定位
请求时间序列数据进行了逐网格的异常探测分析。分析结果中，绝大多数异常网格为正
异常，即实际值高于期望水平，而负异常网格数量较少，且与暴雨事件无明显响应特
征，因而下文仅对正异常的分析结果进行阐述和讨论。

首先，从正异常点数量上看（图5），7月16日8—9时、16—17时、19—20时三个时
段的异常网格数量较多，高出一周统计的同时段Q3水平，而夜间 22—24时段低于平均
（中值）水平；从异常偏离量上看，前面 3个时段同样明显高于平均（中值）水平，而
22—24时段较往常明显偏低。由此可见，8—9时、16—17时、以及19—20时3个时段的
降雨引起了不少地区人们使用定位请求服务（如打车、导航等）的频次异常增高，而预
警信息的发布以及鼓励市民错峰出行、提前放学下班等应对措施的执行是导致晚间22—
24时段定位请求行为明显低于平常的潜在原因。

其次，通过核密度方法对正异常点的空间分布（图 6）进行可视化分析，可以看到
8—9时段，定位请求异常的网格与此时段的降雨分布相似，呈西南—东北方向分布，顺

图4 早、晚高峰时段北京城区路网交通指数与积水点分布情况
Fig. 4 Road traffic and inundation distribution during morning and evening rush hours

表2 早晚高峰时段道路积水点及

周边道路拥堵情况
Tab. 2 Statistics of road congestion near inundation

spots during morning and evening rush hours

时段

8—9时

18—19时

积水点
数量*

28

25

邻近道路
交通指数**

9.91

6.99

邻近道路交通
指数异常偏离量**

3.20

2.10

注：① *积水点数据主要来自北京交通广播、新闻媒介、

网友等在微博及互联网媒体上发布的图文信息整理并地

理编码而来，可能存在未统计到的积水路段；② **表中

的交通指数及异常偏离量指数均为积水点周边邻近道路

的统计均值。
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图5 定位请求量异常网格点检测分析结果
Fig. 5 The number of anomalous grids and the deviations of location requests

图6 基于核密度方法的不同时段异常网格点空间分布
Fig. 6 Spatial distribution of anomalous grids at different times based on kernel density analysis
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义、密云的人口密集区异常分布较为集中，数

量较多；16—17时段，北京南部大兴区异常点

分布较为密集；19—20时段，京西丰台、石景

山、海淀、昌平四区，以及顺义区的异常点分

布较为密集。

为了探究异常点的分布特征与降雨分布的

空间响应关系，本文进一步将8—9时、16—17

时、19—20时 3个时段的异常点核密度值与对

应时段及前后一段时间雷达反演的降雨量分布

数据进行 Spearman 秩相关 [35]分析。结果显示

（图7），上述时段的异常点分布与1 h前降雨分

布的相关系数在降雨前后 2 h 范围内达到峰

值，相关系数在0.4~0.6之间，且在0.05的置信

水平上显著相关。上述结果表明，暴雨不仅会

引起人群活动的异常响应，并且异常点的空间

分布与降雨量的空间分布相关，但有 1 h的时

间滞后，即当前时段的强降雨会在1 h后引起降雨地区的人群活动异常。

4 总结与展望

暴雨内涝是近年来中国诸多城市面临的重要气象灾害之一，及时掌握暴雨事件对城

市道路交通及人群的影响，有助于提高城市防灾减灾能力，降低灾害的经济损失与社会

影响。本文以北京“7·16”暴雨事件为例，采用了一种融合STL时序分解技术与极端学

生化偏差统计检验的时间序列异常探测方法，利用实时动态的路况信息与定位请求数

据，对比降雨期间监测到的异常表现与以往同期的常态表现，分析暴雨内涝对城市道路

交通及人群活动的影响。

分析结果显示，7月16日北京市降雨主要集中在3—4时、8—9时、和18—19时3个

时段，其中，3—4时因凌晨人们的出行等活动很少，因而对城市的道路及人群几无影

响；而在8—9时和18—19时两个通勤高峰时段，降雨引发了城市多条道路异于平常的拥

堵，拥堵道路数量高出一周平均水平14%到150%不等，交通指数异常高的道路数量在相

同时段一周统计结果中也表现为异常值甚至极端值。同时，通过对定位请求数据的监测

与分析，本研究发现城市的人群活动在早晚高峰时段的降雨也呈现相应的时空响应变

化。在“7·16”暴雨事件中，降雨导致定位请求异常升高，异常网格点数量高于一周平

均水平，其空间分布与降雨量分布相关，但存在1 h的滞后。

本文通过高时空分辨率的雷达数据、交通指数、定位请求等大数据及时序异常探测

方法，监测到城市道路交通及人群活动在暴雨事件下的响应特征，利用该特征能够近实

时地掌握暴雨灾害过程中的雨情变化对城市不同空间位置的影响。因此，在遇到类似暴

雨事件时，本文建议结合以上大数据资源及其分析手段，通过实时交通指数的变化监测

掌握城市交通的运行状况与恢复情况，指导交管部门开展交通疏导工作；利用手机定位

请求数据快速了解受影响人群的空间分布与时空变化，合理部署应急救援力量，提高对

暴雨内涝灾害的应急响应能力。后续的研究工作还将进一步结合大数据方法与气象预报

图7 不同时段异常点核密度值与前后

时段降雨量的相关性分析结果
Fig. 7 Correlation between the kernel density of

anomalous grids and precipitation intensity

with different time lags
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模型、交通模型、灾情评估等技术，实现暴雨内涝灾害的情景模拟与提前预警，降低灾

害对城市带来的影响，有效提高城市抗灾减灾能力。
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Spatio-temporal responses of urban road traffic and human
activities in an extreme rainfall event using big data

YI Jiawei1, 2, WANG Nan1, 2, QIAN Jiale1, 2, MA Ting1, 2, DU Yunyan1, 2, PEI Tao1, 2,
ZHOU Chenghu1, 2, TU Wenna3, LIU Zhang1, 2, WANG Huimeng1, 2
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3. Central China Normal University, Wuhan 430079, China)

Abstract: As global climate change intensifies, extreme rainfalls and floods become more
frequent and pose a serious threat to urban sustainable development. Fast assessment of the
rainfall disaster impact upon urban traffic and population plays an important role in improving
disaster emergency management and incident response capabilities. This study adopts a time
series anomaly detection method to discover and quantify the impact of rainfall-triggered flood
on road traffic and human activities using real- time traffic condition information and mobile
phone location request data. The anomaly detection method combines the STL time series
decomposition technique and the extreme student deviation statistics to identify the response
characteristics of traffic data and location requests during the event. The extreme rainfall event
that occurred in Beijing on July 16, 2018 is used as a case study to examine the method
effectiveness. The results show that the precipitation peaked in the morning and evening rush
hours, during which the number of congested roads exceeded the average level by up to 150%.
The anomaly detection analysis indicates that the number of congested roads and the traffic
congestion index reached the outlier level. The anomaly analysis of human activity responses
shows that the heavy rainfall event also caused an abnormal increase in the number of location
requests, and the spatial distribution of the anomalous grids was highly correlated with the
rainfall distribution one hour before. The above results not only prove the effectiveness of the
big data and the anomaly detection method in understanding the impact of heavy rainfall events
on urban traffic and population, but also provide new means for urban emergency response and
management against rainfall disasters.
Keywords: heavy rainfall; urban flood; road traffic; human activity; big data; anomaly
detection
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