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[摘要] 　 以成都市主城区为例ꎬ利用出租车 ＧＰＳ 轨迹生成上下车热点ꎬ结合 ＰＯＩ 数据识别城市功能区ꎬ从不同时

段、周末与节假日等多角度比较居民出行的时空特征. 研究发现:研究区中商务办公区与休闲旅游区多分布在研究

区外围ꎬ其他类型功能区分布较为均匀ꎻ周末和工作日各时段上车热点会随着时间的推移由集中变得分散ꎬ下车热

点会先集聚再扩散ꎻ工作日在商务办公区形成的热点较周末多ꎬ其他类别用地在周末和工作日形成的热点区域差

别不大ꎻ武侯区和金牛区出行量多ꎬ但热点零星不集中ꎻ青羊区热点区域较为连续ꎬ且集中分布于城市中心区域.
[关键词] 　 出租车轨迹数据ꎬＰＯＩꎬ出行热点ꎬ时空特征ꎬ成都市
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出行行为是居民日常生活的重要组成部分ꎬ不同的出行时长、出行方式等代表着不同的出行目的以及

出行偏好. 传统的有关居民出行行为的研究多是采用问卷调查以及居民出行日志数据[１] . 随着空间信息

技术的发展ꎬＧＰＳ、ＬＢＳ 等大数据技术拓宽了研究居民出行的渠道ꎬ从传统的定性分析上升到了以数据为

基础的量化分析ꎬ研究内容主要集中在不同人群的出行特征(如老年人[２－３]、农村居民[４]、城市居民[５]

等)、不同城市的居民出行对比[６]以及居民出行对环境的影响上[７－８] . 还有学者以特定居民出行方式为基

础ꎬ研究城市交通可达性等现实问题[９]ꎬ通过对居民出行的研究ꎬ从中发现城市的发展现状或针对居民出

行特征进行城市相关设施的布置. 现有研究中ꎬ传统的出行日志数据相比大数据信息更为准确ꎬ针对性

强ꎬ无需进行数据清洗与处理ꎬ但该类数据在获取上费时费力ꎬ难以取得大量的数据进行科学研究ꎬ数据量

的限制会使得问题的研究不够全面. 地理信息技术的发展为研究居民的出行带来了更多的可能ꎬ大量精
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细的出租车轨迹和 ＰＯＩ 数据无疑为研究城市内部居民出行行为提供了有力的数据支撑.
出租车是一种全天候运营的交通工具ꎬ其上搭载的 ＧＰＳ 系统可对出租车行驶路线及载客状态等信息

进行实时的记录. 对出租车 ＧＰＳ 数据的乘客上下车点进行提取和挖掘ꎬ可以从中发现居民出行的热点区

域. 有关出租车 ＧＰＳ 数据的研究主要集中在以下 ３ 个方面:一是对轨迹点聚类算法的研究ꎬ空间聚类算法

目前常用的有 Ｋ￣ｍｅａｎｓ、ＤＢＳＣＡＮ、ＳＴＩＮＧꎬ但其对于轨迹点数据的应用仍有一定的局限与不足ꎬ对此ꎬ有学

者对 ＤＢＳＣＡＮ 算法进行了参数的优化及改进[１０－１１]ꎬ或提出了基于网格聚类的新算法[１２]ꎻ二是借助空间分

析手段ꎬ利用轨迹点数据提取城市热点或者识别城市中心ꎬ常用的空间分析手段有空间聚类[１３]、热点分

析[１４]等ꎻ三是借助 ＧＰＳ 数据研究居民出行特征ꎬＧＰＳ 轨迹涵盖的上下车点数据可用以研究居民的出行偏

好[１３ꎬ１５]ꎬ上下车点数据之间的区域间流动信息可以反映居民的出行流向[１６－１７]ꎬ单条出租车轨迹数据可以

研究居民乘车时长和出行距离[１８] . 同 ＧＰＳ 轨迹数据一样ꎬ兴趣点数据(ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬＰＯＩ)也是目前地

理学研究的一大数据手段ꎬ其表示日常生活中用到的如旅游景点、银行、学校等地理实体[１９]ꎬ所含丰富的

属性信息与位置信息可用以研究城市功能分区与产业分布ꎬ如利用 ＰＯＩ 数据进行城市功能区的识别与划

分[２０－２１]ꎬ或研究特定 ＰＯＩ 类别在城市的业态分布[２２]ꎬ还有学者借助 ＰＯＩ 数据进行城市建成区识别[２３] 以

及城市分层地标的提取[２４] .
从居民出行这一研究视角来看ꎬ利用 ＧＰＳ 轨迹点数据提取城市热点之后ꎬ现有的研究多是从 ＧＰＳ 数据

本身出发ꎬ研究居民出行时长等信息ꎬ忽略了居民出行的目的ꎻＰＯＩ 数据作为城市地理信息的缩影ꎬ可用以识

别城市功能区ꎬ不同的城市功能区在一定程度上可以代表居民出行的目的. 本文基于前人研究及以上思想ꎬ
将出租车 ＧＰＳ 数据与 ＰＯＩ 数据结合ꎬ借助 ｐｙｔｈｏｎ 语言对轨迹数据进行处理并提取上下车点ꎬ以成都市主城

区道路街区为基础ꎬ利用 ＡｒｃＧＩＳ 的 Ｇｅｔｉｓ￣Ｏｒｄ Ｇｉ∗工具生成不同时段的城市热点ꎬ结合 ＰＯＩ 数据的城市功能

区划分ꎬ研究不同时段、周末或节假日在城市不同功能分区居民上下车热点的分布情况.

图 １　 研究区基础图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｍａｐ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ

１　 区域概况与数据来源

１.１　 研究区概况

成都是四川省省会ꎬ是西南地区唯一一个副省级城市ꎬ
位于四川盆地西部ꎬ成都平原腹地. 由于出租车基本只在市

中心运行ꎬ城市中心外围区域的出租车轨迹点几乎没有或

者很少ꎬ难以形成热点ꎬ为了方便城市热点的识别ꎬ提升计

算效率ꎬ本文选取成都市中心城区作为实际研究区(如图 １
所示)ꎬ包括青羊区、金牛区、成华区、武侯区、锦江区ꎬ总面

积 ４２０ ｋｍ２ꎬ占全市总面积的 ２.９％ꎬ是成都市经济最发达、商
业最繁荣的区域. ２０１４ 年ꎬ研究区常住人口数达 ５３４.９７ 万

人ꎬ占全市人口的 ３７％.
１.２　 数据来源

研究区范围根据«成都市地图»进行矢量化ꎬ街道路网、
河流数据从 ｏｐｅｎｓｔｒｅｅｔｍａｐ 中提取. 出租车数据选用 ２０１４ 年

８ 月 ３ 日和 ８ 月 ４ 日两天的数据(不包含 ０ 点至凌晨 ６ 点的

轨迹点)ꎬ其中 ８ 月 ３ 日是星期天ꎬ代表周末的状态ꎻ８ 月 ４ 日是周一ꎬ代表工作日的状态. 数据来源于智慧中

国杯全国大数据创新大赛初赛任务数据(ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｄｃｊｉｎｇｓａｉ.ｃｏｍ)ꎬ每条数据中包含了出租车编号、经纬度、
载客状态、日期、时间 ５ 个字段ꎬ其中 ８ 月 ３ 日的数据共有 ５３ ０４５ ４０７ 条轨迹点ꎬ８ 月 ４ 日的数据有 ５４ ９５０ ０６５
条轨迹点. 为了和出租车数据时间上相匹配ꎬＰＯＩ 数据是 ２０１４ 年百度地图上的数据ꎬ共有 ３２３ ８９３ 个.

２　 研究方法

２.１　 出行热点挖掘

(１)提取上下车点

根据研究区经纬度范围ꎬ对出租车数据进行筛选ꎬ剔除在研究区范围之外的点. 将轨迹点日期字段中的
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字符串字段类型转换为数值字段类型ꎬ并依照出租车 ＩＤ、乘车时间两个字段进行二级排序. 在排序完成的轨

迹数据中ꎬ上下车点即是载客状态发生变化的点. 遍历轨迹数据ꎬ提取状态点由 ０ 变为 １ 的上车点以及由 １
变为 ０ 的下车点. 根据研究需要ꎬ将上下车点进行时间段的划分ꎬ将一天中的轨迹点以 ２ ｈ 为尺度进行分割.

(２)城市热点的挖掘

采用 ＡｒｃＧＩＳ 中的热点分析工具(Ｇｅｔｉｓ￣Ｏｒｄ Ｇｉ∗)进行热点的生成. Ｇｅｔｉｓ￣Ｏｒｄ Ｇｉ∗的算法是对要素周边

指定邻域内的要素进行识别ꎬ当要素具有高值ꎬ同时邻域内要素也具有高值时ꎬ要素将被识别为热点. 通

过计算得到 ｚ得分和 ｐ值ꎬ就可知高值或低值要素在空间上发生聚类的位置. ｚ 得分越高ꎬ热点聚类越紧

密ꎻｐ值代表概率ꎬｐ值越小代表着出现了具有统计显著性的热点或冷点. ｚ得分的计算公式为:

ｚ＝
∑
ｎ

ｊ ＝ １
ωｉꎬｊｘ ｊ － 􀭵Ｘ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ωｉꎬｊ

Ｓ
ｎ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ω２
ｉꎬｊ － ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ωｉꎬｊ( )

２
[ ]

ｎ － １

. (１)

ＡｒｃＧＩＳ 热点分析工具有两个重要参数:网格大小和距离阈值. 经比较ꎬ当研究区网格大小为 １００ ｍ×
１００ ｍ、距离阈值为 １４１.４ ｍ 时ꎬ效果较好. 将研究区划分为 １００ ｍ×１００ ｍ 的网格ꎬ共有格网 ４９ １０８ 个. 将
上下车轨迹点映衬到网格上ꎬ剔除没有轨迹点的网格. 为了能更针对地发现城市热点ꎬ本文将置信度达到

９９％的区域定义为热点区域ꎬ即 ｐ<０.０１ꎬｚ<－２.５８ 或 ｚ>２.５８ 的区域.
(３)最近邻指数

最近邻指数(ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｉｎｄｅｘꎬＮＮＩ)是用于衡量地物的集聚－离散程度的一种指数. 在实际数据

中任选一点ꎬ其和最近点的“平均观测距离”(ＮＤ)与随机分布状态下的“预期平均距离”(ＰＤ)的比率即为

最近邻指数值:

ＮＮＩ＝ＮＤ
ＰＤ

. (２)

其中ꎬ预期平均距离是假设随机分布中的邻域间的平均距离. 若指数小于 １ꎬ表现为集聚模式ꎻ反之则为离

散模式[２５] . 指数值越小ꎬ集聚模式越明显ꎻ指数值越大ꎬ离散模式越明显.
２.２　 城市功能区识别

(１)街道路网的划分

城市道路从某种程度上可以作为划分功能区的边界. 提取研究区 ｏｐｅｎｓｔｒｅｅｔｍａｐ 路网数据中的高速公

路、环路等主干路以及城市内部的次干路、支路等ꎬ将其作为研究区道路街区的边界.
(２)ＰＯＩ 数据的划分

参考 ＰＯＩ 数据原有分类ꎬ结合城市主要功能与居民出行目的ꎬ对原始 ＰＯＩ 数据中分类不明确的类别

进行重新整合ꎬ将 ＰＯＩ 数据划分为公共服务、商务办公、生活服务、休闲旅游、居住五大类ꎬ如表 １ 所示. 参

考赵卫锋等[２６]对 ＰＯＩ 公众认知度的调查ꎬ结合本文 ＰＯＩ 的实际情况ꎬ对不同 ＰＯＩ 赋予不同的权重ꎬ确定权

重分值为 １~５０. 对于公众认知度高、占地面积大的区域ꎬ赋予较高权重. 利用权重系数与 ＰＯＩ 数量的乘积

作为赋予权重后的 ＰＯＩ 数量值[２０]ꎬ如成都火车站的分值为 ５０ 分ꎬ原先由 ４ 个代表火车站的 ＰＯＩ 点ꎬ经过

权重乘积后ꎬ得到火车站的 ＰＯＩ 点为 ５０×４ 个ꎬ具体权重分值如表 ２ 所示. 根据以上思想ꎬ最终生成用于城

市功能区识别的 ＰＯＩ 数据.
表 １　 ＰＯＩ数据分类

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｙｐｅｓ ｏｆ ＰＯＩ

ＰＯＩ 分类 包含内容 数量 / 个 占比 / ％

公共服务类 公共设施、科教文化服务、政府机构及社会团体、医疗保健、金融保险 ４４ ６８８ １３.８
商务办公类 公司企业、商务写字楼、产业园区、部分商务住宅 ３８ ６９２ １１.９
生活服务类 餐饮服务、购物服务、生活服务、汽车服务、汽车销售、汽车维修、摩托车服务 ２０７ ９６４ ６４.３
休闲旅游类 风景名胜、体育休闲服务 ８ ５２７ ２.６

居住类 住宿服务、部分商务住宅 ２４ ０２２ ７.４
合计 ３２３ ８９３ １００
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表 ２　 各类 ＰＯＩ权重分值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｅａｃｈ ＰＯＩ ｔｙｐｅ

类别 权重分值 类别 权重分值

车站、机场、港口等交通枢纽 ５０ 二星级以上酒店及大型餐饮酒店 ２８
著名景观、古迹和纪念馆等名胜古迹 ４１ 国家一级以上综合医院和专业医院 ２６
百货商场、主题商场、大型超市等大型商场 ４０ 体育馆、剧院和电影院等 ２５
高等院校、文化馆、博物馆等 ３３ 区委、区政府及以上各级国家机关 １７
综合公园、专类公园和广场等 ３２ 其他 １

　 　 (３)城市功能区识别

将 ＰＯＩ 数据与面状街道路网关联ꎬ统计各街道单元面上不同种类 ＰＯＩ 数据占单元内所有 ＰＯＩ 点数的

比例ꎬ构建密度指数来识别城市功能ꎬ计算公式为:

Ｉ＝ｎｉ / ∑ ｎｉꎬ (３)
式中ꎬｎｉ 表示单元内第 ｉ种类型 ＰＯＩ 的总数. 对单元内每种 ＰＯＩ 计算密度指数ꎬ若其中一种类型 ＰＯＩ 密度

指数超过 ５０％ꎬ则认为该单元为单一功能区ꎬ功能区性质由占比最多的 ＰＯＩ 类型确定. 若单元内没有密度

指数大于 ５０％的 ＰＯＩ 类型ꎬ则判定该单元为混合功能区ꎬ取排名前三的 ＰＯＩ 类型作为单元功能性质ꎬ没有

ＰＯＩ 数据的单元为无数据区.

图 ２　 城市功能分区

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｕｒｂａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｚｏｎｉｎｇ

３　 结果分析

３.１　 城市功能分区分布特征

研究区共有道路街区 ９９６ 个ꎬ利用城市功能区识别方法可识别出 ２１７ 个混合区、８７ 个公共服务区、
４８６ 个生活服务区、８０ 个商务办公区、２２ 个居住区、４７ 个休闲区以及 ５７ 个无数据区ꎬ如图 ２ 所示. 观察各

功能区的分布形态ꎬ生活服务区涵盖范围最广ꎬ占了近一半的道路街区ꎬ其次是混合区ꎬ这两个功能区的分

布均无明显规律ꎬ近乎均匀地分布在整个研究区内ꎻ商务办公区与休闲旅游区多集中分布在研究区外围ꎬ
中心区域分布较少ꎬ这两类用地通常占地面积较大ꎬ难以在城市中心区域内形成大面积的分布ꎻ公共服务

—３８—
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区分布较为均匀ꎬ这与其性质有关ꎬ该类用地作为满足人们基本生活的区域ꎬ不能集中分布在某一片地区ꎬ
而应在整个研究区均匀设置ꎻ居住类用地占整个研究区范围最少ꎬ且形成于面积较少的道路街区ꎬ究其原

因ꎬ居住小区相比其他用地类型分值较低ꎬ且对于任何居住类小区来说ꎬ周边都会分布便于居民生活的大

型超市、餐馆等ꎬ这就使得居住区更多的是与其他类型用地形成混合功能区分布.
３.２　 分时段居民出行特征

对出租车上下车点以 ２ ｈ 为间隔进行时段划分ꎬ统计不同时段的上下车热点数量以及热点区域. 居民

出行热点区域会随着时间发生变化ꎬ整体上呈一种热点集聚或扩散的形态. 对各时段上下车热点的分布

计算最近邻指数ꎬ研究其具体的变化情况ꎬ如图 ３ 所示.

图 ３　 分时段上下车热点最近邻指数折线图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＮＮＩ ｆｏｒ ｈｏｔｓｐｏｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅｓ

周末的最近邻指数中ꎬ上车热点的最近邻指数整体呈上升趋势ꎬ即该日上车热点表现为扩散效应ꎬ这
是由于居民的上车地点随着时间的推移变得不再集中ꎬ早晨居民从家中出发前往目的地ꎬ稍晚之后则从各

个目的地返回家中ꎬ这就导致晚些时段的居民出行热点更为分散ꎻ周末的下车热点则未表现出明显的分散

或者集聚现象ꎬ在 ８:００~１０:００ 到 １０:００~１２:００ 时段ꎬ出行热点最近邻指数发生骤降ꎬ而后趋于平稳上升

的状态ꎬ这是因为周未的晚间ꎬ外出游玩的居民多且目的地分散. 在工作日ꎬ上车热点的变化趋势同周末

一样ꎬ都是呈扩散趋势ꎻ而下车热点在上午时段有小幅下降ꎻ到了下午及晚间时段ꎬ上车热点扩散效应增

强ꎬ这是由于工作日的下午及晚上ꎬ居民下班回家ꎬ往往从相对分散的工作地回到各自家中ꎬ或进行下班后

的休闲娱乐活动ꎬ使得 １８:００ 之后的上车热点扩散趋势增强.

图 ４　 分时段出行总量

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｏｔａｌ ｔｒａｖｅｌ ａｍｏｕｎｔ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅｓ

提取各时段的出行人数总量ꎬ如图 ４ 所示ꎬ
规定出行总量最多的时段即为出行高峰时段. 从

整体上看ꎬ周末出行量略低于工作日出行量ꎬ这
是由于结束了劳累的工作之后ꎬ很多居民会选择

在家休息或就近游玩ꎬ而不是乘车出行. 从各时

段出行量来看ꎬ一天之中 ６:００~８:００ 由于时间相

对较早ꎬ出行人数最少ꎻ８:００ ~ １０:００ 出行人数快

速增加ꎬ而后基本波动不大ꎻ１０:００ ~ １２:００ 点、
１４:００~１６:００ 这两个时段是 ８ 月 ３ 日和 ８ 月 ４ 日

的出行高峰ꎻ不同的是ꎬ在晚间时段中ꎬ周末的出行高峰为 ２２:００~２４:００ꎬ工作日的出行高峰为 ２０:００~２２:００ꎬ
这符合人们的日常生活习惯ꎬ相比工作日而言ꎬ周末人们会娱乐到很晚.
３.３　 高峰时段的出行热点

为了研究不同时段居民出行对于不同城市功能分区的偏好ꎬ以一天中的出行高峰时段为例ꎬ研究周末

和工作日上下车热点在城市功能分区中的分布情况ꎬ如图 ５ 所示. 从周末上车热点来看ꎬ随着时间的推

移ꎬ上车热点相比上一时段更为分散ꎬ形成了一种扩散性ꎬ这说明居民出发地点不集中ꎬ通常是白天从居住

地出发前往市区各处ꎬ晚上再回到居住地ꎻ３ 个时段的热点都形成于公共服务区、生活服务区、休闲旅游区

以及混合区ꎬ在居住区和商务办公区未形成热点ꎬ究其原因有两点:其一ꎬ完全由居住小区或商务办公场所

形成的单一功能区很少ꎬ这些用地多形成了混合功能区ꎻ其二ꎬ休息日相比于平时ꎬ较难在商务办公区形成

热点. 从周末的下车热点来看ꎬ相比于白天两个时段ꎬ夜间时段的上下车热点较为分散ꎬ但扩散不明显ꎬ各
功能区均有下车热点生成ꎬ但主要集中在生活服务区与混合区. 从工作日的上车热点来看ꎬ３ 个时段在除

居住区以外的功能区均形成了热点ꎬ相较于周末ꎬ工作日上车点在商务办公区形成了热点ꎬ且热点范围也
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表现出较强的时间扩散性ꎬ但下车热点则未体现扩散性ꎬ这是由于工作日人们的出行范围没有周末广ꎬ多
是集中于居住地和工作地.

无论是周末还是工作日ꎬ居民出行都未局限于某类功能区ꎬ只有商务办公区受周末和工作日影响产生

一定的热点差异ꎬ其他类别的差异并不明显. 周末的热点区域时间扩散性相比工作日更强ꎬ这是由于周末

居民出行范围更宽泛. 此外ꎬ一天之中上车热点区域相比下车热点区域时间扩散性更强.

图 ５　 高峰时段出行热点

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｒａｖｅｌ ｈｏｔｓｐｏｔｓ ｉｎ ｐｅａｋ ｈｏｕｒｓ

３.４　 全天出行热点

将全天的上下车点进行热点生成ꎬ比较周末和工作日居民整体出行的差异发现ꎬ二者的热点区域基本

一致. 细化研究区ꎬ提取二者热点不同的区域进行具体分析ꎬ如图 ６ 所示. Ａ 区域上有公共服务区、商务办

公区及生活服务区ꎬ经与电子地图比对ꎬ该地区主要为青羊工业基地和成都市妇女儿童中心医院ꎬ周末此

地并未形成热点区域ꎬ而工作日形成了少部分热点区域. Ｂ 区域主要为生活服务区及混合区ꎬ周末该地的

热点区域没有工作日密集ꎬ经与电子地图比对ꎬ该地区主要为居住小区与商业写字楼. Ｃ 区域中ꎬ工作日在
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图 ６　 分区域出行热点

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｈｏｔｓｐｏｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｒｅａｓ

商务办公区域形成了热点ꎬ而周末未形成热点.
由于居民出行的复杂性ꎬ只有工作居民的出行

会受到周末或节假日的影响ꎬ而学生、老人及

其他不工作的人几乎不会受此影响ꎬ所以从热

点的表现形式上来看ꎬ商务办公区是受影响较

大的区域ꎬ其他 ５ 类功能区的热点基本不会因

为周末或工作日而发生变化.
以行政区划为单位ꎬ将研究区细化为金牛

区、青羊区、成华区、武侯区和锦江区ꎬ统计各

区上下车点数及 ２０１４ 年常住人口数(数据来

源于四川省统计局ꎬ ｈｔｔｐ: / / ｔｊｊ. ｓｃ. ｇｏｖ. ｃｎ)ꎬ如
表 ３ 所示. 无论是周末还是工作日ꎬ金牛区、青
羊区与成华区的出行量均多于其他两区ꎬ锦江

区的整体出行量最少ꎬ这与其常住人口数匹

配. 不同的是青羊区的常住人口数比成华区要

低ꎬ但出行量却高于成华区. 各区的热点分布

多集中于研究区中心位置ꎬ外围仅有零星的热点形成ꎬ未集中连片ꎬ其中青羊区内形成的热点最多且集中ꎬ
而出行人数同样很多的金牛区和武侯区的热点则显得分散ꎬ这两个区域还未像青羊区一样形成一个城市

中心. 从各区的用地功能来看ꎬ锦江区南部有大片商务办公与休闲旅游用地ꎬ不同于生活服务用地ꎬ这些

用地针对特定的人群ꎬ并非人们每天必不可少的需求ꎬ所以也难以形成热点. 此外ꎬ锦江区的常住人口数

是最少的ꎬ这也是导致其出行量少的原因之一.
表 ３　 各区出行人数及常住人口数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｔｒａｖｅｌｅｒｓ ａｎｄ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｒｅｓｉｄｅｎｔｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｄｉｓｔｒｉｃｔ

金牛区 青羊区 成华区 武侯区 锦江区

８ 月 ３ 日
上车点
下车点

１０４ ４７７
１０６ ７３３

１００ ５７２
１０２ ３５８

８０ ８４９
７９ ２４７

１０２ ３００
１０２ ３４３

５３ １９３
５５ ０５３

８ 月 ４ 日
上车点
下车点

１１１ ９３９
１１５ ４３６

１０９ ６８０
１０８ ２３８

８３ ０８４
８２ ２４８

１１９ ８５８
１２０ ４１８

５４ ４５７
５６ ５８３

常住人口(万人) １２０.２４ ８３.５３ ９４.２８ １６７.４１ ６９.５１

４　 结论

论文通过对成都市主城区 ２０１４ 年 ８ 月 ３ 日(周末)和 ２０１４ 年 ８ 月 ４ 日(工作日)两天的出租车 ＧＰＳ
数据进行上下车热点的生成ꎬ利用最近邻指数研究不同时段居民出行热点的形态变化ꎻ通过 ＰＯＩ 数据识

别的城市功能分区ꎬ研究不同时段出行热点在各功能区的分布情况ꎻ最后通过全天的热点生成ꎬ研究周末

和工作日热点变化大的区域并分析其成因ꎬ结合 ２０１４ 年成都市各区常住人口数量ꎬ从时间和空间上分析

各区居民在周末和工作日的出行差异ꎬ得出以下 ４ 点结论:
(１)全区共有 ８７ 个公共服务区、２１７ 个混合区、２２ 个居住区、８０ 个商务办公区、４８６ 个生活服务区、４７

个休闲区和 ５７ 个无数据区ꎬ生活服务区与混合区均匀分布ꎬ商务办公与休闲旅游区多分布于研究区外围

区域ꎬ居住类用地形成于面积较小的道路街区.
(２)周末和工作日的上车热点随着时段的推移ꎬ热点由集中布局变为零星分散ꎬ而下车热点的形态先

是集聚ꎬ在下午和晚间时段开始扩散. ８ 月 ４ 日的上车热点在下午 ６ 点之后ꎬ扩散效应增强.
(３)只有商务办公区的出行热点周末和工作日的差异大ꎬ工作日的时候会有部分商务办公区周边形

成热点ꎬ而周末商务办公区难以形成热点. 其他 ５ 类用地在周末和节假日形成的热点区域区别不大.
(４)武侯区、金牛区与青羊区是出行量排名前三的区域ꎬ其中武侯区与金牛区内的热点较为零星分

散ꎻ青羊区内的热点区域较为集中连续ꎬ形成于城市中心区域ꎬ这也是其常住人口数少但出行量依然很多

的原因.
—６８—
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