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Abstract: Citizens′ intra-city trips are often influenced by the allocation of resources and urban functional areas, such as the educa-

tional areas, entertainment areas, business areas and residential areas. Therefore, citizens′ travelling pattern can reflect the city struc-

ture and unveil the urban function zoning. Meanwhile, the widespread of GPS vehicle navigation equipment makes it possible to

achieve a vast amount of vehicle trajectory. With the support of the vast vehicle trajectory data, we can analyze citizens′ travelling

mode and understand the city structure. In this paper, we investigated citizens′ travelling pattern and the urban functional structure

of Beijing with the taxi trajectory data of one-month period and the information of land parcels divided by major roads. To analyze

the citizen′s travelling mode, we extracted the trip volume time series in every parcel and adopted a new method which could cover

the proximity on both the values and the behavior to cluster the time series data. In the end, we discussed the correlation between

citizens′ travelling mode and urban functions in different regions, based on Beijing′s POI data. The result showed that there were ob-

vious differences in the travelling patterns between the weekdays and weekends. During the weekdays, there were two rush hours,

which were different from the ordinary commute rush hours. Looking at the clustering results of the weekday data, the spatial distri-

bution of different clusters basically arranged like concentric circles, and the travelling volume of every circle decreased with re-

spect to the increasing distance to its center. The conclusions made in this research are meaningful for the analysis of citizens′ travel-

ling mode and for assisting urban transportation planning.
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摘要：受城市资源配置、区域功能分化的影响，城市中居民的出行往往呈现出特定的模式和规律，而这种出行模式的背后反映

出城市的功能结构。城市车辆GPS导航的广泛使用，以及车辆轨迹数据的大量获取，为分析城市居民出行模式及理解城市功

能结构提供了数据支撑。本文以道路分割城市得到的地块为研究单元，利用北京市一个月的出租车轨迹数据，对北京居民的

出行模式及城市功能格局进行分析。在轨迹数据分析中，本文从轨迹数据中提取每个地块的出行量时间序列信息，然后采用

结合时间序列距离度量和时间序列自身相关性的聚类方法，对出行量时间序列数据进行聚类分析，从而研究乘客出行的时空

分布特征，最后结合北京市POI数据，探讨了不同区域乘客出行规律和区域功能类型的相互关系。结果表明，出租车出行量
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时间序列模式在工作日和周末间存在明显差异。此外，工作日的2个出行高峰与通常的通勤早晚高峰不同。由出行量所得

的区域聚类结构，除具有重要交通枢纽功能的地块外，总体上以市中心为圆心大致呈同心圆分布，且距离市中心越远出行量

越小。研究结果对于分析北京市居民出行行为、辅助城市交通规划具有一定的意义。

关键词：轨迹数据；时空特征；城市功能结构；出行模式；时间序列聚类

1 引言

城市居民的出行和城市功能结构联系密切且

相互影响。随着城市的发展，由于城市规划以及居

民生活方式的需要往往会形成一些不同的功能区，

如商业区、学区、住宅区等。城市区域的不同功能

类型结构，影响着人们的出行，使居民出行模式呈

现一定规律性。通过对城市居民出行的分析挖掘，

能更好地了解城市的功能结构和分布。

城市车辆数目的不断增长、车载GPS的普及，

使获取大量实时出租车车辆状态和GPS轨迹数据

成为可能。这些车辆轨迹数据为人类出行行为的

分析、挖掘、研究提供了大量数据资料。

出租车是城市常见的公共交通工具，与公交

车、地铁等公共交通工具不同，出租车的线路不固

定，随机性很大，不同地区出租车的密度差异较大，

是非通勤性出行、经常出行的主要交通工具，且其

出行路径、时间、上下车点信息与人类活动关系密

切，能较好地反映城市居民的行为模式。相对于出

租车轨迹数据中的路段信息，轨迹数据中上下车点

更能反映居民的出行特征，以及居民与区域之间的

联系。

目前，已对出租车起始点进行城市居民出行模

式分析的研究包括：根据乘客上下车点分析热点区

域的出行模式[1]；对出租车起点终点形成的流进行

聚类，发现同一类中的流的起点和终点具有相似的

社区功能[2]；对出租车时空分布，主要上下车点聚集

区域进可视化，分析城市中出租车运营最繁忙的时

段[3]；对基于出租车下车和上车差异的时间序列进

行聚类分析，得出聚类空间分布与POI代表的用地

类型相吻合[4]；结合层次路网分解，居民出行和各区

域的POI点数据来揭示不同区域的城市功能[5]。

本文以主要道路为界，将北京市划分为地块，

以每个地块上下车出行量的时间序列作为地块的

属性，对地块进行聚类分析。在聚类分析中，以往

的研究一般采用K均值、K中值或其他静态多属性

序列样本聚类方法，但静态多属性序列数据将每一

个属性看做独立的值，而在时间序列中，不同时刻

上的属性值存在关联，因此需要重新定义时间序列

的相似度计算方法。本文考虑到出行量时间序列

的连续性，采用结合了时间序列距离度量和时间序

列自身相关性的聚类方法，并且加入不同类型POI

点来分析不同出行类型区域和城市功能区的相互

关系。

2 研究区和数据源

2.1 研究区域和地块的分割

本文研究区域为北京市，采用城市主要道路网

络切割城市空间生成的地块为基本空间单元。首

先，通过选取城市主要道路切割城市空间，得到初

始的地块单元；然后，对初始地块单元进行筛选，必

要时通过目视解译的方式对地块单元进行删除、合

并等操作，得到较为合理的用地单元矢量数据[6]，最

终将北京市分为 1911 个地块（图 1）。由图 1 可看

出，从城区到郊区，地块的面积逐渐增大、路网密度

逐渐变稀疏。这与北京实际情况相符，市区人口密

度大、交通流量高，因此路网密集；郊区人口相对稀

疏、交通流量低，路网也较稀疏。

2.2 出租车轨迹数据

原始出租车轨迹数据为2012年11月北京市约

1.2万辆出租车的运营轨迹，采样间隔为10 s。经预

处理后，去掉信息缺失、不完整的数据，随后从处理

图1 北京市地块划分结果

Fig.1 The division result of the traffic zones in Beijing
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后的轨迹数据中提取出租车载客的起始点轨迹数

据。其中，每条轨迹包含：出租车编号、起点空载与

否的标志（若无乘客为0，有则为1）、起点时刻、终点

空载与否标志、终点时刻、起点经纬度、终点经纬

度、路程总长度。平均每天非空的载客起始点轨迹

数约72万条。经统计得到11月上下车点量随时间

波动的时间序列如图2所示。

周一到周五为工作日，居民通勤的时间弹性和

空间弹性较小，因此时间模式相似，而周末居民出

行的目的、时间、空间等弹性均较大，造成时间模式

与工作日相比差异较大（图 2）。将 11月所有的工

作日上下车量的时间序列和休息日的时间序列平

均到一天（图 3），可更加明显地看出工作日和周末

上下车点时间序列的差异。

图2 出租车轨迹上下车点数量随时间变化

Fig.2 The time series of taxi pick-ups and drop-offs

图3 工作日周末每天平均上下车数量对比

Fig.3 The comparison of daily average amount of pick-ups and drop-offs between weekdays and weekends

从图 3可看出，除 0:00-5:00外，周末上下车量

略高于周中上下车数量，周中上下车量整体高于周

末上下车数量。周中工作日的上下车量随时间波

动较明显，早高峰在8:30-9:00，14:00-16:00为一天

最大值，12:00-13:00之间有一个低谷值。出租车出

行早高峰与通勤早高峰[7]相比推迟了半小时。在通

勤中乘客一般为市区居民，出租车大多为中短途出

行，因此出发时间会稍晚；而非通勤出行，为了避免

早高峰堵车，也会岔开高峰期出行，因此出租车早

高峰相比早高峰有所推迟。出租车比公交车更灵

活，更快捷，因此事务性出行比例较高，出租车一天

的出行峰值出现在下午也正体现这一点，中午则为

通常午餐时间，出行人较少，是出行的低谷。周末

从8:30-21:30，上下车数目随时间波动变化不大，没

有明显的出行时间倾向。

3 研究方法

3.1 数据处理

由上下车人数时间分布特征可知，工作日和周
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末的时间序列模式存在较大差异，因此将工作日和

周末数据分为2组数据单独处理。首先从轨迹数据

中提取出租车上下车点信息，然后统计出研究区域

每个地块每小时的上车量，得到每个地块的上下车

量时间序列，随后计算工作日22天以及周末8天的

的每日平均上下车量时间序列，最后对这1911个地

块的工作日上车和下车时间序列、周末上车和下车

时间序列 4组数据进行聚类分析。目前，时间序列

聚类的算法一般根据时间序列自身特征对静态数

据的聚类算法进行修正[8-9]。本实验将静态数据常

用的相似度计算方法转换为适合时间序列聚类的

方法，然后用静态数据的一套聚类算法对时间序列

数据进行聚类。

3.2 时间序列聚类相似度度量方法选取

由于时间序列的动态特性，时间序列相似度计

算问题通常十分复杂。静态多属性序列数据的距

离函数将每一个属性看做独立的值，而在时间序列

中不同时刻上的属性值存在关联，因此需要重新定

义时间序列的相似度计算方法。本文选择时间序

列间距离度量和时间序列自身相关性相结合的改

进CORT方法[10-11]。2个时间序列自身属性随时间

变化特征的相似性由一阶时间相关系数度量。2

个时间内序列 XT ,YT 间的一阶时间相关系数定义

如式（1）所示，其中 t代表时刻。

CORT(XT ,YT) =
∑
t = 1

T - 1(Xt + 1 -Xt)(Yt + 1 - Yt)

∑
t = 1

T - 1(Xt + 1 -Xt)2 ∑
t = 1

T - 1(Yt + 1 - Yt)2
（1）

CORT(XT ,YT) 的值在区间[-1,1]内，值越大，2个

时间序列每时刻变化率的大小和方向越相似；值越

接近-1，则2个序列变化率大小相似但方向相反；若

为0，则表明2个序列之间线性独立。结合了2个时

间序列的一阶时间相关系数后，该相似度的度量定

义如式（2）所示。

dCORT (XT ,YT) =ϕk[CORT(XT ,YT)] ⋅ d(XT ,YT) （2）

式中：ϕk(⋅) 是一个调整函数，用时间相关系数来修

正传统距离 d(XT ,YT)（如欧氏距离，DWT距离等），

一般使用指数调整函数（式（3））。

ϕk(u) = 21 + exp(ku) , k≥0 （3）

CORT方法不仅考虑了时间序列之间形状的相

似性的，同时通过对时间序列一阶时间相关系数度

量时间序列波动特征之间的相似度。本文参数K

值取 2，传统距离度量 d(XT ,YT) 选择动态时间扭曲

距离DWT[12]。DWT方法由Berndt和Clifford（1994）

应用于时间序列的模式挖掘中[13]，其主要目的是在2

个序列之间找到一个映射 r =((Xa1,Yb1),⋯,(Xam, Ybm))，
其中 ai,bj ∈{1,⋯,T}，如 a1 = b1 = 1,am = bm = T，且对于

i ∈{1,⋯,m - 1},ai + 1 = ai，或者 ai + 1 = ai + 1，bi + 1 = bi

或 bi + 1，然后度量每对映射中2个时刻属性的距离

(Xai,Ybi)，并使其和最小（式（4））。

d(XT ,YT) = min
r ∈M (∑

i = 1

m

||Xai - Ybi ) （4）

3.3 时间序列聚类算法的选取

相似度度量所得的地块距离矩阵，记录了1911

个地块出行量时间序列模式间的相似度。基于该

相似度矩阵可进行时间序列数据聚类。

本文选择环绕中心点划分算法（Partitioning

Around Medoids，PAM）对时间序列数据进行聚

类。PAM算法是K中值算法（K-medoids）的实现。

相比K均值算法，K中值结果受簇中的边缘值和噪

声的影响更小，且K均值的计算把每一个时刻的值

进行平均，不能突出波形的作用。

聚类数目K值的确定需要综合考虑数据集的

大小、分类的目的以及聚类效果的有效性。对于时

间序列，质心的度量会失去时间序列的波动特征，

意义不明显，因此应避免包含样本对质心偏移量度

量的指标。在本研究中主要采用轮廓系数Silhou-

ette[14]和Dunn[15]2种指标来选择最优聚类数目，这 2

指标综合考虑了聚类结构中不同类别样本的离散

性和同一类别样本的凝聚性。由于样本数据中，出

行量为 0的区域较多，因此将出行量为 0的区域单

独划分为一类。对其余地块计算其轮廓系数值和

Dunn值随聚类个数K值的变化如图4所示。2个指

标值越大表明聚类效果越好，但考虑到样本数目较

大，K值取值在3以上较为合理。综合考虑2个聚类

指标结果和原始数据大小，取聚类个数K值为6。

4 出租车出行量的时空特征分析

4.1 出行生成量的时空特征分析

对北京市出租车工作日上车量时间序列进行

聚类分析。上车量为0的地块命名为 clust0，对6类

聚类结果，按上车量由小到大依次命名为 clust1-
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clust6。每一种类别在空间分布图和时间序列曲线

图中颜色保持一致，其结果如图5所示。

clust1是样本地块数目最多且总面积最大的类

别，郊区地块大多被归为这一类。可看出城区和郊

区乘客出行模式有着明显的差异：郊区空间分异较

小，出行模式一致；而城区面积虽小但类别众多。

clust1上车量极少，且波动不大，没有明显的峰谷特

征。可看出郊区乘客打车随机性很大。郊区居民

收入偏低，通勤主要以公共交通为主[7]，出租车出行

率较低。

clust2分布在五环和六环之间，为近郊地带，此

处存在单一大型居民区，由于职住分离，在工作日

这些地区的出行一般为通勤性出行 [16]。该区域上

车人数也偏少，在8:00有明显峰值，为通勤早高峰，

12:00为一个低谷，13:00以后相比上午出行量减少，

波动较小。

clust3所处区域多小村镇。这类地块上车量整

体比 clust1、clust2多，同样在 8:00有一个通勤小高

峰，12:00有一低谷，之后13:00-21:00峰谷特征不明

显，但上车量相比上午并未减少，该地区可能为混

合型居民区。

clust4和 clust5主要分布在四环内的市中心。2

类时间序列变化相似，在 9:00和 14:30有 2个峰值，

且下午上车量高于上午。该类地区多为混合商圈，

市中心居民通勤距离短，因此出发时间较晚，而事

务性出行则一般在上班之后出发，一般娱乐性出行

则会避开早高峰，因此早通勤峰值推迟了 1 h 左

右。下午的出行一般为工作、事务性出行或娱乐性

出行。

clust6样本量和面积最小，但上车量最大。由

时间序列波形图可看出，白天上车量随时间整体呈

上升趋势，局部有波动，在夜晚 21:00-22:00达到一

天中上车量的最大值。这类地块分别包含，中关

村-人大商圈、北京北站-西直门附近、芍药居-对外

经贸大学附近、朝阳区燕莎商场附近、北京站附近、

北京西站-宣武门附近，北京南站和首都国际机场

附近。这些地区主要为人流量巨大的火车站和机

场，因此在晚上达到一天出行量最大值。

整个聚类结果的空间分布大体呈现类同心圆

状分布，clust1在最外圈，clust4、clust5、clust 6在中

心，各类地块随着距市中心距离的增加上车量逐渐

减少，聚类结果按出行量由小到大的顺序命名为

clust1-clust6，各类别之间的最大差异为出行量大小

（图5（c））。郊区空间分异小，郊区地块几乎都被划

分为同一种类型，而城区分异较大，出行多种地块

类型。但城区 clust4、clust5类时间序列曲线相似，

主要差别为出行量大小间差异。

周末上车点的时间序列聚类结果如图6所示。

与工作日出行特征相比，在空间分布上，仍类

似同心圆状分布，且市区空间分异大，郊区空间分

异小。类别的空间分布位置也与周中类似，但许多

地块在周末相比工作日被划分为出行量较小的地

块如：由工作日 clust5变为 clust4、clust4变为 clust3，

出行量为0的地块也增多。每一类别平均上车量也

相对工作日下降。这体现了周末休息日，出租车出

行量整体的减少。clust6是唯一一类工作日、周末

地块数目和分布完全相同的一类。由于此处为火

车站、飞机场所在地，其出行模式不受工作日影响。

在时间序列模式上，与工作日相比早高峰现象

几乎消失，且 12:00-13:00的低谷也消失，一天的时

图4 轮廓系数和Dunn值随K值的变化

Fig.4 The changes of Silhouette and Dunn results with respect to different K values
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间序列波动不明显，上下午出行量差别不大。可

见，周末人们的出行随意性更强，而中午外出就餐

的概率也增大。

4.2 出行吸引量的时空特征分析

工作日下车点的时间序列聚类结果如图 7 所

示。同样按照下车量由小到大排列 clust1-clust6，

图5 工作日上车量聚类结果

Fig.5 The clustering results of weekday pick-ups′ time series
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且每种类别采用和出行量分析中相同的颜色表示。

地处北京边缘郊区的 clust1仍然是样本量最大

的类别，其在 8:00附近有一个小峰值，应为通勤早

高峰，但峰值仍极小，此后没有明显峰谷特征。

clust2中地块分布很零散，大多分布在郊区，市

区也有零散分布。在8:00为一个不显著的小高峰，

可能由通勤造成，在 15:00-17:00 达到一天下车量

最大值，没有明显晚高峰特征。

图6 周末上车量聚类结果模具费

Fig.6 The clustering results of weekend pick-ups′ time series
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clust3类地块主要在城区，所在地有较多高级

酒店、小区，没有明显规律性。

clust4 类地块在市中心，其波形在早上 9:30-
10:00左右，下午15:00-16:00，以及晚上19:00有3个

小高峰，早峰值与通勤高峰相比推迟了1 h左右，原

因同样和工作日上车分析类似，19:00高峰与晚高

峰吻合，下午的高峰，多为事务性出行，可见该类地

块应为商务区吸引了不少事务性出行。在 12:00、

17:00出现2个局部极小值。

clust5类地块主要在四环内，该类地块多为一

些酒店、大学、写字楼、商业大厦聚集地。其时间序

列模式与clust4类似，但下车量是clust4的2倍多。

clust6类中地块是下车量最多的一类地块，与

上车量 clust6类别重复度很高，但数量减少了，分别

是北京西站-宣武门附近，中关村，北站-西直门附

近，朝阳区燕莎商场附近，首都国际机场附近。

整体上看，工作日下车量聚类结果与上车量聚

类结果相比，地块空间分布没有明显的规律，各类

别地块零散分布。且下车量结果中郊区空间分异

增大：在上车量聚类结构中，郊区几乎都被划分为

clust1，但下车量聚类结果中，郊区地块包含 clust2、

clust3、clust4、clust5多种类型。不少郊区地块，工作

日上车量很低，但下车量却较大。这些地区吸引了

大量来自城区的乘客，可能为度假村等娱乐区。

城区的 clust2、clust3时间序列模式相似，而郊

区的 clust4、clust5时间序列曲线也相似。即城区和

郊区出行模式之间存在明显差异，而城区和郊区内

部保持了大致的规律性。

在下车序列中没有明显的晚高峰，即下班打车

回去的乘客较少。上车量是出行“源”的空间分布，

在一定程度上可反映北京市居民的密度和经济收

入状况，而下车量的空间分布则反映地区对人群的

吸引力。

周末下车点的时间序列聚类结果如图8所示。

周末下车量聚类结果同样在空间分布上十分

零散。周末各类别间的空间分布与工作日相比差

异较大，例如，clust6只剩首都国际机场附近地块，

城区的几个在上车量聚类分析中被归为 clust6的商

圈，被分为 clust5，可见 clust5类型所代表的的混合

型商圈地块在周末出行吸引量在增大，与 clust6类

别中火车站站所在地块出行差异减小。郊区的分

异更大了，且部分地块下车量增加，为一些景点、度

假村、采摘园等所在地。这些郊区地块在周末体现

出休闲娱乐功能。

从时间序列看，从 clust1-clust5全天下车量随

时间波动不大。clust6随时间波动较明显，下车量

峰值出现在早上 6:00 左右，6:00 以后整体呈下降

趋势。

4.3 聚类结果的用地类型分析

为了更直观地分析每一类地块的功能特征和

出行特征之间的关系，本文加入北京市POI数据对

聚类结果进行分析。该 POI 数据包含 111 751 个

POI点，共 30多种类别，从中挑选 15种具有代表性

的POI类型，分别为：咖啡厅或茶馆1012个、电影院

122 个、商务大厦 1882 个、银行 2684 个、公园 463

个、餐厅12 305个、超市或便利店5509个、旅店宾馆

3391、公司企业18 331个、学校4044个、居民地10 735

个、别墅 366个、垂钓 126个、度假村 833个、火车站

和飞机场6个。

对每一类地块，计算该类地块中每种POI点的

平均密度：Di = Ni∑
m ∈ i

Sm

，即将该第 i 类地块中POI总

数除以该类地块总面积，然后，对每种 POI数据进

行归一化。采用最普通的归一化方法，Dnor(i) =
Di -Dmin
Dmax -Dmin

，其中 Dmax、Dmin 分别为同一种 POI 在 7

种类型地块中的最大密度值和最小值。归一化值

可以对比POI在 7种地块类型中的相对大小，同时

避免 POI密度值过大或过小差异过大。由于上车

量为0的类别clust0中，POI值为也为0，因此在图中

没有显示clust0。

结果显示这 15 种 POI 在 7 种类型地块中的密

度呈现一定规律性，根据各POI之间的相似性的分

为3组，其结果如图9所示。

（1）第1组POI，包括咖啡店/茶馆、电影院、商务

大厦、银行一般出现在消费水平、居民收入较高、人

口稠密的繁华商圈。一般为高收入人群的工作地，

而依托高收入人群的消费需求，咖啡、茶馆和电影

院等消费场所以及银行也较密集。可以注意到，各

类地块的密度变化相似，说明 POI 之间有密切联

系，经常在同一类用地类型中共同出现。

（2）第2组POI，包括餐厅、超市或便利店、旅店

宾馆、公司企业/工厂（这里是指需要工人数较多的

大型工厂，如造纸厂、食品厂、水电厂等）、学校、居

民地。一般出现在居住或活动人口稠密的地区，而
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周边的超市便利店、餐厅等场所也较多。第 2组的

各类地块也具有相似的密度变化。

（3）第 3组POI点，包括别墅、垂钓、度假村、公

园、火车站/飞机场。其在每一类地块中密度变化均

不同，且彼此差异很大。

北京整体上是一个中心型环状发展的城市。

图7 工作日下车量聚类结果

Fig.7 The clustering results of weekday drop-offs′ time series
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市中心（五环以内）经济水平高，人口稠密，商业大

厦、写字楼等高级工作区，咖啡店、酒店餐厅、电影

院等娱乐休闲场所，以及百货大楼、购物中心等消

费场所和居民小区等都十分密集，集购物、休闲娱

乐、工作、居住等功能于一体。

从POI分布可看出市中心功能划分类型众多，

图8 周末下车量聚类结果

Fig.8 The clustering results of weekend drop-offs′ time series
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图9 每类地块归一化POI密度值（每组图中第1至第3幅图分别对应第1至第3组POI）

Fig.9 The normalized density of POI in every cluster (the order of the three graphs in every sub-graph set

corresponds to the order of the POI groups)
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不同类型地块中各POI密度不同，从每一类地块中

密度较大的POI类型可以识别该类用地，通过每一

类别地块的空间分布图，可以观察每类用地的空间

分布。如第 1组和第 2组POI，从 clust1-clust5呈上

升趋势，在出行量较大的 clust5、clust4中密度达到

最大值，这2类地区应为混合商圈，与出行量模式所

得结论一致。而出行量最大的 clust6地块火车站和

飞机场 POI密度最大。clust2类型别墅密度最大，

其次是 clust3，这 2 地块在近郊且出行模式相似。

clust1密度最大的为度假村，并且在上车点聚类结

果中，度假村的密度在 clust1最大，从 clust2-clust6

大幅度减小（图 9-10）；而在下车点结果图中，工作

日下车结果图中 clust2、clust3 周末下车结果中

clust2、clust4密度都较大（图11-12），即该地区下车

量高于上车量且周末高于工作日。结合前面下车

量分布结果可知，郊区在下车量密集的几块区域为

度假村，因此吸引了城区乘客，且这种现象在周末

更明显。

结合 POI 对地块功能类型的分析结果与上文

出行规律中分析相吻合，出行量类别空间分布呈环

状分布，城区 clust4、clust5以混合型商圈为主，因此

城区出租车出行一般为事务性和娱乐休闲性质的

出行，会在下午 14:00-15:00会出现出行的高峰，早

出行高峰通常会比早通勤高峰晚1 h左右。郊区有

较多娱乐休闲场所，因此会吸引城区居民，导致下

车量的空间分异，而这种现象在周末更为明显。

5 结论

本研究对北京市出租车的出行量的时空分布

进行分析。不论上车量还是下车量，出租车出行时

间序列都存在周期性，周期为一周，在工作日（周一

至周五）波动特征相似，而工作日、周末之间存在差

异。根据实验结果可看出，出租车体现出具有一定

规律性的居民出行模式。

（1）空间分布特征

北京市出租车上车量在空间上的分布大体呈

同心圆分布，距市中心越远的地区乘客出行生成量

越小，出行量最大的地区则集中在北京几大火车站

和首都国际机场附近。出行生成量在郊区和城区

之间存在较大差异，郊区出行生成量空间分异小，

而城区出行模式空间分异强。出租车上车量的空

间分布受工作日和非工作日影响较小。相比上车

点分布，出租车下车量空间分布不均匀，郊区的空

间分异性变强，出现一些下车量较高的地区，这种

现象在周末更加明显。对比POI分布，这些地区一

般为度假村、农家乐等所在地，这体现出郊区的户

外休闲娱乐功能。

（2）时间波动特征

上车量时间波动特征从整体看，工作日城区的

时间模式相似，存在2个明显峰值，早高峰比通勤早

高峰晚1 h左右，而下午的高峰在14:00-15:00，处于

通勤低谷期；郊区出行量小，波动不明显，与城区差

异较大。周末出行无论城区还是郊区，出行都整体

减少，峰谷变得不明显。下车量的时间分布特征与

上车量时间波动特征相似。

（3）结合POI数据对居民出行与城市功能结构

的分析

城区出租车出行量最大的是大型火车地铁站、

飞机场等交通枢纽，其次是娱乐消费场所和商务大

厦聚集的繁华商圈，最后是活动人口密度的居民

区、学区、工厂区。郊区出租车出行量整体比城区

低，其出行量最大的是垂钓场所公园较多的区域，

其次是别墅较多的区域，最后是度假村、农家乐等

区域。同时，虽然郊区整体出行量很低，但度假村

等休闲娱乐区会吸引城区居民，导致下车量的空间

分异，而这种现象在周末更为明显。通过POI对城

市功能区的分析结论与城市区域出行规律相一致。

本文分析了出租车上下车点的时空分布，对了

解北京市各地区居民的出行特征具有重要意义；同

时，基于出租车出行量的研究探究了北京市城市功

能区的空间分布，对理解北京市城市结构布局以及

功能区的分异具有实际意义。
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