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摘要：针对传统通勤特征测算中存在的不足，提出一种基于互联网时空大数据的通勤特征挖掘技术

框架。基于互联网定位、地图数据，利用机器学习算法挖掘常驻点、提取通勤OD，基于通勤OD

进一步挖掘通勤距离、通勤时间以及通勤方式，并将上述通勤特征数据应用于全国主要城市通勤监

测报告和国土空间规划等方面。使用多源时空大数据对通勤监测指标和结果进行校验，结果表明基

于互联网位置数据的通勤特征与抽样调查获得的通勤特征具有一致性，且能够以大样本、低成本、

高空间精度提供高频更新的通勤监测指标，是对传统方法的有效补充和强化。
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Abstract: To overcome the shortcomings of the traditional commuting travel analyzing method, this pa-

per develops a technical framework based on the big spatial-temporal travel data on Internet. Using In-

ternet location and map data, the developed learning algorithms can estimate commuters' residence lo-

cation and workplace as well as commuting distance, time, and travel mode selection. The commuting

information has been used in commuting monitoring, national land use planning and other aspects in

major cities across China. Comparing commuting travel data from various sources containing spatial-

temporal information verifies that the characteristics of commuting travel retrieved and estimated from

the Internet are consistent with the conventional sample surveys' results. Furthermore, the huge data

size, low cost and high accuracy makes the real- time Internet commuting data the best estimate for

monitoring the commuting travel and a great supplement to traditional data methods.
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00 引言引言

随着时空大数据在规划领域相关研究、

实践的涌现，大数据已经成为规划行业不可

或缺的重要组成部分。在全国人口流动迁徙

分析、城市群识别与城市群内部城市网络节

点分析、都市圈范围识别与中心体系构建、

社区生活圈规划等各层次规划研究中，时空

大数据都有广泛应用。在国土空间规划改革

的背景下，构建规划实施监督体系已成为促

进国土空间规划有序实施的重要手段与保

障，通过时空大数据将人的活动纳入监督体

系是重要的趋势。

通勤特征是衡量城市空间布局合理性及

宜居性的重要方面，是应当纳入规划实施监

督体系中进行定期监测的重要内容。传统上

获取出行者通勤特征主要采用问卷调查的形

式。文献[1-3]在不同城市采用问卷调查，

对居民通勤的空间特征、出行成本、方式选

择等方面进行探讨，在优化城市空间结构、

鼓励低碳交通等方面提出政策建议。问卷调

查不仅可以获取通勤出行的空间位置信息和

基于互联网位置数据的通勤特征挖掘技术基于互联网位置数据的通勤特征挖掘技术
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出行信息，还可获取通勤者较为丰富完整的

社会经济背景信息，但缺点是采集成本较

高，不利于大规模展开，不适用于在整个城

市层面进行通勤研究。虽然中国部分大城市

已形成 5~10年开展一次大规模居民出行调

查的机制，但时间间隔较长，不支持通勤特

征的高频更新与连续监测，调查年限、范

围、抽样方法不尽相同，对不同城市间的横

向对比也造成困难。

随着大数据技术发展，车辆GPS数据、

公共交通 IC卡数据、手机信令数据等时空

连续性好、在不同城市都可普遍获取，为实

现通勤监测提供了新的可能性。文献[4]以出

租汽车GPS数据为基础，识别通勤出行并分

析其空间特征；文献[5-6]使用公共交通刷

卡数据结合公共汽车GPS数据对北京市职住

关系和通勤出行进行分析，并评价职住分离

的空间差异。然而，利用GPS数据开展通勤

研究仅能获得部分出行方式的通勤特征，用

于分析整个城市的通勤特征存在系统性偏

差。手机信令数据可覆盖大部分人群，利用

其开展通勤研究是近年来的研究热点。然

而，手机信令数据提取的用户通勤特征以空

间特征为主，难以拓展到通勤时间、通勤方

式等方面；手机信令数据分布在各运营商，

不同城市间的可对比性较差，且定位精度与

基站位置分布密切相关。与互联网定位相

比，手机信令定位精度差，互联网定位精度

一般在40 m之内。

本文采用互联网定位、地图数据及路径

规划相关信息，围绕如何利用时空大数据呈

现城市通勤的全貌，如何用人的活动呈现空

间特征与规律等关键性问题，构建了基于百

度地图时空数据的通勤特征挖掘技术体系，

以机器学习算法系统挖掘通勤OD、通勤时

间、通勤距离、通勤方式等通勤特征。

11 数据与技术路线数据与技术路线

11..11 数据源数据源

本文使用互联网位置服务、兴趣点

(Point of Interest, POI)、用户画像、用户行

为等基础时空大数据，每类数据在处理各环

节均采取匿名化，各环节及输出均不涉及个

体隐私。

1）互联网位置服务数据。

百度地图日均位置服务请求次数超过1 200

亿次，每月活跃智能设备数超过 12 亿台，

涵盖全国各级行政区划。位置服务数据是通

勤特征挖掘的基础，主要用于通勤OD、通

勤时间、通勤方式的挖掘。定位数据一方面

辅助提取样本，包括常驻点(居住地、就业

地等)提取，小汽车、轨道交通、公共汽

车、自行车、步行 5类通勤方式样本提取；

另一方面用于构建特征数据，包括常驻点中

定位数量、定位时间分布等特征，通勤方式

挖掘中定位点数量、速度中位数、最大和最

小速度等特征的构建。

2） POI数据。

POI数据主要用于通勤OD和通勤方式

的挖掘。一方面用于通勤OD特征构建，包

括居住小区、工作写字楼、POI功能混合度

等特征；另一方面用于通勤特征的计算，如

公共交通便利性特征，包括居住地、就业地

与公共汽车站和轨道交通车站的距离，居住

地、就业地附近的公共汽车站和轨道交通车

站数量等。

3）用户画像数据。

用户画像包括性别、年龄、资产状况、

教育水平、消费水平、收入水平等维度，用

于通勤 OD 和通勤方式的挖掘，构建通勤

OD挖掘中是否退休、职业等特征，构建通

勤方式挖掘中年龄、教育、消费和收入等

特征。

4）用户行为数据。

用户行为数据包括地图中各类功能的使

用情况，一方面用于辅助提取通勤OD和通

勤方式挖掘的样本，另一方面用于不同通勤

方式中地图功能的使用天数、使用次数等特

征的构建。

11..22 技术路线技术路线

综合研究目标和研究数据，确定如图 1

所示的研究框架。本文基于定位数据、路径

规划、用户画像、用户行为数据，利用空间

聚类 DBSCAN 算法对定位点聚类，得到多

个独立的用户簇；对用户簇提取定位、用地

属性、用户画像等超过 60 个特征，利用

XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)等机器

学习算法对用户簇进行分类，得到居住地、

就业地、游憩地；基于居住地和就业地提取

通勤OD，基于居住地、就业地、定位、用

户画像等数据，提取用户画像、公共交通便

利性等 71个特征，利用机器学习算法挖掘

通勤方式；基于通勤OD、定位时间、路径

规划等数据，挖掘通勤距离、通勤时间、交62
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通可达性，构成通勤特征数据；基于上述通

勤特征指标数据，进一步应用到全国主要城

市通勤监测报告、城市体检、国土空间规划

等项目中。

22 通勤通勤ODOD挖掘挖掘

掌握全面准确的城市通勤OD分布，从

长期看有利于优化城市空间格局，从源头上

治理各类交通拥堵；近期看为解决各类交通

问题提供重要数据支撑，有助于实现城市交

通治理精细化、精准化。通勤OD挖掘首先

要识别居住地和就业地，根据用户的常驻点

进一步测算用户的通勤OD。

22..11 常驻点挖掘常驻点挖掘

基于 6个月的互联网位置数据，整合去

隐私化的位置、POI等多源数据，提取位置

属性、时间分布等超过 60 个特征，基于

GBDT，XGBoost算法挖掘得到精度高、覆

盖广的常驻点数据，包括居住地、就业地、

商圈和其他地点。

常驻点识别方法为：1)首先接入去隐

私、匿名化的互联网位置服务数据，过滤异

常噪声数据，进一步识别定位点所处的状态

是停留还是运动；2)根据定位点所处的状

态，去掉运动过程中的位置数据，保留停留

状态的位置数据；3)利用空间聚类算法

DBSCAN对停留状态的数据进行空间聚类，

形成多个独立的用户簇，作为居住地、就业

地的候选集合；4)对每个用户簇提取特征，

运用预先训练好的模型进行分类，判断该用

户簇是居住地还是就业地；5)最后利用分类

标签、停留天数和最近所处位置等进行综合

判断，例如居住地为用户簇中分类标签为居

住地且夜间停留天数最多的簇，就业地为用

户簇中分类标签为就业地并且工作日白天停

留天数最多的簇，模型输出用户的居住地和

就业地。

模型生成分为样本提取、特征工程、模

型训练三个步骤。

1）样本提取。

基于位置服务数据、用户标注、POI数

据，再结合用地属性(居住用地、商务用地

等)数据，提取居住地、就业地、其他 3 类

样本。

2）特征工程。

提取定位属性、时间分布、用户画像、

用地属性、Wi-Fi属性 5类 60多个特征。设

备在哪些地点停留的天数和平均时长比较

多，说明这些地点是用户比较常去且有意义

的地点，而不是偶然经过或短暂停留的地

方；设备在夜间还是白天定位，工作日还是

周末定位，对居住地、就业地的判断至关重

要，例如用户在晚上或周末停留的地点可能

是居住地，而在工作日白天停留的地点是就

业地的概率更大；设备在居住地一般只连接

一个无线网络，在就业地可能连接多个无线

网络，设备连接的无线网络对居住地和就业

地的判断至关重要；簇所在的位置上写字

楼、居住小区、购物中心等地理位置信息用

于辅助判断该簇是居住地或者就业地。

3）模型训练。

针对样本提取的多维特征数据，本文使

用贝叶斯、SVM、随机森林、XGBoost等机

器学习算法进行常驻点识别模型训练，并通

过交叉验证的方式测试不同算法在样本上的

准确率、召回率等指标。上述分类算法的效

果从优到劣的排名依次是：XGBoost、随机

森林、SVM、贝叶斯。

常驻点识别模型训练完成后，需要进一

步基于测试集数据对训练好的模型进行评

估。评估指标使用准确率和召回率，以居住

地为例，准确率指模型预测为居住地的数据

中样本标签也为居住地的比例，召回率指样

本标签为居住地的数据中被正确识别为居住

地的比例。评估结果显示：在测试集上，常

驻点模型对居住地样本的识别准确率为

91%、召回率为 92%，对就业地样本的识别

63
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图1 研究框架

Fig.1 Research framework
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准确率为88%、召回率为87%，对其他类型

样本的识别准确率和召回率均为89%。

基于上面挖掘的全部居住地样本，利用

ID Mapping技术，结合《中国统计年鉴》人

口年龄结构分布还原常住人口。该常住人口

具有精度高、覆盖广、动态更新等优势，覆

盖全国超过 13 亿常住人口，做到月级更

新，用户搬家或换工作在一个月内即可识

别。在以往的人口研究中，百度慧眼常住人

口数据的可靠性得到了多次验证。例如，青

岛市城市规划设计研究院通过对 20个居住

小区的走访调查，分析百度人口与年鉴人口

的分布差异，发现百度人口的平均误差不到

10%，优于传统人口统计方式[7]；宁波市自

然资源和规划局对比了封闭管理的宁波工程

学院(杭州湾汽车学院)校教务处提供的学生

统计数据，发现百度慧眼大数据在总的人口

数据上的偏差仅为 1.46%，在人口位置定位

和人口画像上与学校真实情况基本相符 [8]；

百度慧眼天津规划院联合创新实验室将百度

慧眼提取的职住及通勤信息与天津市 2017

年居民出行调查数据进行指标对比分析，发

现两组的相关性达到 0.8，距离分布曲线拟

合度较好[9]。

22..22 通勤通勤ODOD测算测算

在常驻点识别的居住地和就业地基础

上，进一步测算通勤OD数据。将定位点按

时间先后顺序形成一个时空序列，判断定位

点是否在居住地和就业地附近 200 m，若符

合该距离条件则增加居住地或就业地的标

签。从居住地出发后到达就业地或反向，定

义这两种情况中间途经的地点序列为通勤

OD，其他地点序列则为非通勤出行被过

滤。在此基础上过滤异常的OD数据，包括

出发地和目的地间隔时间过长、序列中有明

显偏离设备常驻点的异常点等情况。

33 通勤距离挖掘通勤距离挖掘

通勤距离是居住地与就业地之间的距

离，包括直线距离、曼哈顿距离、路网距离

等。城市或中心城区通勤人口的平均通勤距

离是城市职住分离测度和通勤运行成本的体

现，平均通勤距离越大，城市运行成本越

高，需要更高效的通勤交通来支撑。

两点之间距离的最简单刻画是直线距

离，平面坐标系下也叫欧式距离。而在现实

世界里，两点之间的直线距离使用球面坐标

系下的球面距离来表示。球面距离能在南北

不同纬度下更加准确的度量两个位置之间的

直线距离。通勤椭圆是衡量某个区域人口方

向分布的重要手段，球面距离是计算该指标

的基本变量。过剩通勤是评价某个区域职住

分离度的重要指标，球面距离同样是其核心

变量。

直线距离简单有效，但是现实世界里，

大多数区域间并不能直线可达。此时，曼哈

顿距离能更好地表达所谓的距离。曼哈顿距

离又叫出租汽车距离或街区距离，出租汽车

驾驶员计算从一个位置到另一个位置的距离

时，通常直接用街区的两个坐标分别相减，

再相加，该结果就是开车需要通过的街区数

量。评估区域通勤距离时，曼哈顿距离通常

具有更好的解释性。此外，曼哈顿距离依赖

坐标系统的转度，而不是在坐标轴上的平移

或映射，曼哈顿距离的具体计算仍然在球面

坐标系下进行。

曼哈顿距离已经能很好地解释现实世界

的距离。但是随着技术的发展，仍然希望充

分利用现有数据与技术，把距离的刻画做到

极致，这便是路网距离。基于全国的路网及

路况数据，百度地图的路径规划服务能准确

地评估从A地点到B地点的距离信息，并充

分考虑路线改道、封路等情况，可以得到完

全依照路网刻画的通勤距离。这份数据能更

加准确地测量当前状态下整个城市的通勤距

离、更好地度量通勤成本。64

通过OD数据提取

路径规划数据提取
(小汽车、自行车)

通勤距离>2.5 km

小汽车出行距离自行车出行距离

路径规划距离为空？

开始

通勤距离

结束

否

否
是

是

图2 通勤距离挖掘流程

Fig.2 Analysis process of commuting distance
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基于地图路网数据，利用路径规划技术

测算路网通勤距离的具体流程如图 2所示。

首先获取全城的 500 m网格间的路径规划数

据，包含小汽车、自行车两种方式的路径规

划数据。计算的整体思路为：根据网格间的

路径规划距离近似算作点到点之间的路网距

离，而这个距离可以近似看作用户的路网通

勤距离。路网距离能更加真实地反映两个区

域之间的实际距离，这一点在网格距离过大

时表现更为明显。其中有一些异常点位，并

不能通过路径规划数据获取对应的距离，这

时仍然使用该用户的曼哈顿通勤距离作为其

最终的通勤距离。经过以上步骤，则有包含

曼哈顿距离、欧式距离、球面距离、路网距

离四种通勤距离可供数据分析师使用。

44 通勤时间挖掘通勤时间挖掘

通勤时间是出行者在通勤过程中花费的

时间成本，通勤时间影响着人的幸福感，同

时影响城市的运行效率。城市平均通勤时间

越长，城市运行成本越高。城市的平均通勤

时间、45 min以内通勤时间占比是城市体检

中的重要参考指标。

通勤是一种极具规律性的行为，利用这

种规律性对一段时间的用户定位数据进行聚

合，能计算出用户准确的通勤时间。通勤时

间挖掘分为三步：1)从定位数据中挖掘出单

日出行OD数据。2)对单日出行OD数据进

行筛选，过滤从居住地到就业地，或者就业

地到居住地的单日通勤OD数据。单日通勤

OD 数据是全量通勤 OD 数据的一个子集，

包含抽样的用户通勤行为数据。3)将 3个月

的通勤OD数据进行聚合，计算出全量去重

的用户通勤OD数据。这份数据包含全国经

过优化的用户通勤起终时间点、时长等信

息，能满足对通勤时段、通勤时长维度的分

析需求。

图3展示了基于3个月通勤OD数据挖掘

通勤时间的流程。整个处理过程分为两步：

1）异常值过滤。将单日通勤OD数据分

为早上(6:00—11:00)和晚上(17:00—22:00)两

个时段。通过统计分析用户 3个月能挖掘的

单日通勤OD次数，过滤统计规律少于 n 次

( n 取 5，去掉低于 30%分位数的数据)的用

户，保留高质量的用户通勤OD数据。

2）针对高质量通勤数据进行统计规律

分析。首先，根据异常速度值、z-score异常

值检测等策略进行单日通勤异常值过滤。然

后，聚合计算某用户的出发时间点和到达时

间点分布。以出发时刻为例，首先获取频度

最高的小时作为该用户的最终出发小时；然

后，获取此用户对应小时下的所有分钟组成

的列表；使用分位数过滤分钟列表两端数据

后，用时刻均值作为最终出发时刻。到达时

刻以类似方式得到。最后，用户的通勤时间

等于聚合的到达时刻减去聚合的出发时刻。

这份通勤时间数据包含早、晚通勤的起点和

终点时间点信息，对于城市通勤成本分析、

区域加班情况分析、城市夜生活分析等场景

都有很大帮助。

55 通勤方式挖掘通勤方式挖掘

构建通勤方式挖掘样本集，基于互联网

定位、POI数据、用户行为、常驻点、用户

画像 5 类基础数据，提取小汽车、轨道交

通、公共汽车、自行车、步行5类共计42万

个样本集。

通过对样本集及其特征分析，结合交通

调查数据可以发现，不同通勤方式的用户在

时空大数据中呈现迥然不同的特点，而这些

差异正是提取特征、构建分类数据集的基础。

以通勤距离分布为例，小汽车、轨道交

通、公共汽车、自行车和步行样本之间存在

明显差异，骑行和步行的通勤距离偏短，公

共汽车和轨道交通的通勤距离偏长，驾车通

勤的距离分布则较为分散。据此，可以将通

勤距离作为分类的一项特征。

采取这一思路，本文设计了4大类71个

特征，综合目前主流移动互联网相关数据，

近3个月通勤OD数据

> n 次

开始

区分早通勤和晚通勤

统计早晚高峰次数

异
常
值
过
滤

是

强规律分析
(根据速度去异常)

统计时、分规律
对起终点采用相同规律策略

统
计
规
律

根据统计规律的起终点
做差值，计算通勤时间

结束

否

图3 通勤时间挖掘流程

Fig.3 Analysis process of commuting time
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刻画用户的通勤行为。4类特征包括：定位

特征 7个、用户画像特征 6个、用户行为特

征 45个、公共交通便利性特征 13个。构建

兼具广度和深度的特征集为通勤方式挖掘提

供充足的证据。

构建通勤方式挖掘分类模型，基于贝叶

斯、SVM、决策树、随机森林、GBDT、

XGBoost等机器学习算法，使用样本集和71

个特征进行模型训练，并对不同的机器学习

算法进行对比、测试和评估。XGBoost算法

准确率和召回率最优，整体超过87%。

确定分类模型后，对全国所有城市中的

用户通勤数据进行分类，输出超过 6亿用户

的通勤方式数据。将个体数据按照一定的空

间单位进行聚合，可以统计出每一空间单元

中各类通勤方式的人数和比例。北京市部分

区域通勤数据如表1所示。

66 交通可达性交通可达性

用户给定起点和终点，地图返回两点间

分交通方式的路线，即为一次路径规划；地

图路径规划含小汽车、公共汽车、自行车和

步行四种方式。地图路径规划包括算路和排

序两个过程。在算路阶段，首先根据分交通

方式线路的属性信息和交通成本，构建线路

权值拓扑图，然后利用图搜索算法进行路径

匹配，返回一定数量的备选路线；在排序阶

段，结合海量用户的出行偏好分析，建立基

于时间、换乘、步行、交通类型等要素的路

线选择规则，并对初步返回的备选路线进行

排序和筛选，最终得到最优路径规划路线的

排列。

利用路径规划功能，可对通勤时间、通

勤距离的获取提供有效支撑。然后，结合人

口与就业岗位可进行不同地区的交通可达性

分析，研究不同区位交通可达性与人口及就

业岗位聚集的关系，发现交通网络布局存在

的薄弱环节，并将城市更新与开发引向更有

潜力的高可达性区域。针对交通规划中作为

技术工具的交通模型，路径规划获得的各方

式出行路径信息可用于校核或取代其出行成

本，提高出行分布、方式划分模型的参数标

定精度，并有潜力整体提升现有交通模型的

数据精细度和空间精细度。

77 结语结语

本文针对传统通勤特征测算中存在的不

足，提出一种基于互联网时空大数据的技术

框架。通过融合多源互联网定位、地图等时

空数据，利用机器学习算法挖掘通勤 OD、

通勤距离、通勤时间、通勤方式、交通可达

性等通勤特征数据。经验证，本方法较传统

方法有准确度高、覆盖广、更新速度快、空

间精度高等优势，是对传统方法的有效补充

和强化。基于上述通勤特征指标数据，进一

步应用到全国主要城市通勤监测报告、城市

体检、国土空间规划等项目中。

下阶段将以通勤特征为基础进一步构建

反映通勤规律的分析模型，量化不同因素对

通勤职住地、通勤方式选择的影响，优化城

市空间结构，并以通勤OD为基础，将OD

分析扩充至全出行链，为提高出行调查精

度、15 min生活圈设施评估与规划提供高质

量的数据支撑；围绕轨道交通车站，分析车

站及轨道交通出行与周边设施及人员活动的

关系，为高质量TOD发展、建设轨道上的

城市提供数据引导和支撑。
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