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基于聚类的地铁通勤行为时空规律挖掘方法
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摘  要  针对目前通勤群体的划分方法较少考虑通勤行程的时间连续性特征的问题，该文基于上海市

一周的地铁刷卡数据，构建了通勤人群职住识别模型，并定义了一种通勤行程时间相似度计算方法，

然后提取特征对通勤群体进行层次聚类，并利用热点分析模型进行空间分析和可视化，探究通勤人群

的时空规律性及上海市的职住空间分布特征。结果表明：(1)就业单中心模式明显，不同簇的就业热点

均分布在市中心，居住点呈“西热东冷”的空间组织特征。(2)主流通勤时段为 7:00—8:30 和 17:00—
19:00，近半数通勤人群在早主流时段通勤。(3)不同通勤类型的出行时间特征总体上与其职住热点分

布一致。该文提出的研究方法揭示了通勤人群的出行时间规律与其职住热点空间分布具有较强的关联

性，可为城市运行管理和城市规划提供参考信息。
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Abstract The current method of dividing commuting groups takes less into account the time continuity 

characteristics of commuting trips. Based on the one-week subway card swipe data in Shanghai, this paper 
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1 引  言 

  自改革开放以来，我国大城市的城市范围迅

速扩展，人口快速增长，使得职住空间组织模式

不断演化。适度的职住分离布局，有助于提高城

市效率、降低土地利用强度。但随着城市规模的

不断扩张，职住分离导致通勤距离显著增加，

不仅降低了居民幸福感，还引发了环境污染问

题[1]。通过开展职住关系的研究，深化对中国城

市发展规律的认识，对于解决职住空间结构不平

衡及其衍生的交通环境住房等问题，具有重要理

论和现实指导意义。

  在宏观层面上，职住关系研究通常基于一定

的范围尺度，如区(县)、街道、交通分析小区、

千米尺度的格网等[2-3]，利用出行调查获得的统计

数据，通过研究区域内职住比[4]、通勤效率、通

勤效率使用率[5]等评价因子，对职住平衡进行测

算，或对职住空间关系的影响因素和产生机理进

行探究。探究内容包括：(1)探究制度转型和城

市空间结构变化对都市区就业空间分异、职住空

间错位、就业可达性的影响[6]；(2)基于建成环境

因素，讨论土地利用的混合程度[7]、不同土地利

用类型等对居民通勤的影响，探究交通设施和职

住情况之间的关系[4]。在微观层面上，现有研究

探究了职住关系的影响因素，主要以个人的社会

经济属性为解释变量[8]，讨论就业者收入水平、

受教育情况、住房类型、工作性质等因素，对居

民居住就业区位选择的影响[9-10]。此外，还通过

分析居民通勤移动行为，反映职住空间结构特

征和交互规律[11-12]。随着信息技术手段的快速发

展，轨迹大数据为城市职住关系的研究提供了新

的数据思路。相比于出行调查统计存在获取成本

高和抽样不均匀等问题[13-14]，移动轨迹大数据则

具有样本量大、实时全面、成本较小的优点[4]。

constructs a work-life recognition model for commuters, defines a commuting trip time similarity calculation 

method, and then extracts the features to classify commuter groups hierarchically, and uses the hot spot 

analysis model to perform spatial analysis and visual expression for spatial analysis and visualization, and 

explores the spatiotemporal regularity of commuters and the spatial distribution characteristics of work-housing 

organization characteristics in Shanghai. The results show that: (1) The employment single center model is 

obvious, and the employment hotspots of different clusters are distributed in the city center, and the settlements 

are characterized by the spatial organization of “hot in the west and cold in the east”. (2) The mainstream 

commute hours are 7:00—8:30 and 17:00—19:00, with nearly half of the commuters commuting during the 

morning rush hours and 90% leaving the work places before 19:30. (3) The travel time characteristics of the 

different commuting types are generally consistent with the distribution of their work and housing hotspots. 

The proposed research method reveals that the travel time law of commuters has a strong correlation with 

the spatial distribution of work-housing hotspots, which provides reference information for urban operation 

management and urban planning.

Keywords temporal similarity; hierarchical clustering; commuter crowd division; space and time laws; 

commuting; job-housing relationship
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  近年来，基于移动轨迹数据或社会经济数据

等多源数据，有研究分析了不同性质居民的通勤

活动规律[15-16]，探究了职住关系演变及其影响因

素。通过对不同通勤群体之间通勤活动差异进行

分析，有助于更深入地了解通勤群体对于职住空

间变化的反应和受影响程度[17]，从而为规划方案

提供建议，使规划方案尽可能满足通勤群体多样

性的通勤需求。目前，已有学者进行了通勤人群

划分的研究，如付晓等[18]通过构建居民出行群体

画像，分析不同出行人群的行为特征；万明等[19]

采用潜在类别分析法对出行数据进行分析，将出

行者划分为 3 类异质群体。基于交通卡数据的

研究，则主要通过指定阈值和利用上下车时刻、

出行次数等非连续性通勤特征，实现通勤个体分

类[20-21]，由于较少考虑通勤行为时间连续性，难

以挖掘更多潜在的时间规律。此外，基于经验的

阈值具有不稳定性，如会将阈值两端接近的个体

划分为两类，而未考虑到阈值左右的个体具有较

强的相似性。因此，利用合适的指标快速选择准

确的阈值较为困难。

  在大数据背景下，聚类算法可根据属性相似

性，快速地将个体划分为不同的组，近年来，出

现了利用聚类算法挖掘乘客出行特征的趋势[22-23]。

与阈值法相比，聚类算法更好地考虑到参与聚类

个体之间的相似性，从个体出发，将特性相似

的个体聚为一类。如孙世超等[24]利用分层聚类

方法，确定了墨西哥城工作丰富和住房丰富的区

域。龙瀛等[25]将共享自行车和码头的相似站点逐

层聚类为应用模式，提取出各站点的时间行为聚

类特征。

  针对现有研究在划分通勤人群时未充分利用

时间特征，划分方法多采用经验阈值导致准确性

不足的问题，本文进行了一系列研究。首先，基

于上海地铁刷卡数据，通过构建职住识别模型，

识别通勤群体及其就业居住地；然后，采用一种

时间相似度计算方法，即在单向的一维时间空间

中，将两个体通勤行程的时间重叠度作为衡量时

间相似度的指标，提取通勤个体的时间相似度特

征进行层次聚类，以研究不同通勤群体的时间规

律性；最后，利用热点分析模型，对通勤群体空

间规律进行分析，利用 ArcGIS 平台进行可视化

表达，实现对上海通勤人群的通勤时空规律及职

住空间组织特征的探究。

2 研究区域数据

  本文选择上海市的整个区域范围作为研究区

域，包括中心城区(黄浦、徐汇、长宁、静安、普

陀、虹口、杨浦)、近郊区(闵行、宝山、嘉定)、

远郊区(金山、松江、青浦、奉贤、崇明)和浦东

新区 16 个行政区，截至 2020 年 11 月，总面积约 
1 237.85 km2，常住人口为 2 487.09 万人。

  研究源数据为 2016 年 07 月 11 日—2016 年 
07 月 17 日上海市交通卡连续一周的地铁刷卡数

据(交通卡刷卡数据包括地铁、公交、出租刷卡

记录，地铁记录约占 66%，公交约占 32%，出

租车约占 2%，由于公交无下车刷卡记录，本文

选择地铁刷卡数据作为研究数据)。选取日期避

开了法定节假日和重大活动日，避免异常情况对

研究造成影响。地铁刷卡数据原始字段包括：交

通卡号、刷卡日期、进站刷卡时间、出站刷卡时

间、刷卡线路站点、刷卡交易金额、是否优惠。

在研究时间段内，地铁总刷卡次数为 62 968 491 
次，工作日地铁日均刷卡约 994 万次。此外，

研究数据还包括地铁站点和线路空间数据，共

计 323 个地铁站点，站点数据字段包括站名、经

度、纬度和线路号。

3 研究方法

3.1 职住识别模型

   从单日通勤特征来看，工作日通勤活动有两
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个刷卡高峰：早高峰与晚高峰，对应上班与下班

行为；从多日通勤特征来看，通勤属于满足日常

生存需求的出行，工作日期间存在居住地和就业

地之间的往返，一周之内满足一定的通勤天数。

因此，综合考虑通勤人群稳定性的特点，即工作

日高频出行时间段的稳定性、出发地和目的地的

稳定性、工作日通勤行为的稳定性，结合已有研

究，建立职住识别模型[26]，从交通卡持卡人中识

别出通勤人群和其职住地。

3.1.1 一日通勤出行行为识别步骤

  一日通勤出行行为识别步骤为：(1)若持

卡人当日首次地铁出行进站刷卡时间在 6:00—
10:00 之间，那么将进站点设为居住站点 R(调
查统计表示：99.5% 居民每日首次出发点是居住

地[27])；(2)若持卡人当日在 16:00 以后有地铁

出行，那么将 16:00 以后的首次进站点设为 W；

(3)若站点 W 与(1)中地铁出行的出站点相同，

且居住站点 R 与(2)中地铁出行的出站点相同，

则称持卡人在该日具有通勤出行行为，居住站点

为 R，就业站点为 W。如图 1 所示，如果持卡人

在 6:00—10:00 内首次出行站点为居住站点 R 到
就业站点 W，16:00 后的首次出行站点为就业站

点 W 到居住站点 R，则认为持卡人当日实现由

居住站点到就业站点的一次往返，具有通勤出行

行为。

  可将通勤出行行为识别模型概括如公式(1)～
(3)所示。

                         (1)

         (2)
                                        (3)
其中，  为当日首次地铁出行进站时间；  为当

日首次地铁出行进站点；  为当日首次地铁出行

出站点；p 为刷卡进站的次序；  为 16:00 以后

首次地铁出行进站时间；  为 16:00 以后首次地

铁出行进站点；  为 16:00 以后首次地铁出行出

站点；R 为一日居住站点；W 为一日就业站点。

图 1 一日地铁出行记录示意图

Fig. 1 One-day subway trip record schematic diagram

3.1.2 一周通勤个体与职住地识别步骤

  一周通勤个体与职住地识别步骤为：(1)持
卡人一周具有 3 次及以上的通勤出行行为，则

认为该持卡人为通勤个体。(2)若通勤者有且仅

有一个居住站点，就将该站点视为其居住地；

若有 2 个及以上居住站点，则计算每个居住站

点的概率；(3)选择概率最大且次数大于 1 的居

住站点作为居住地，若存在两个这样的居住站

点，且两居住站点距离≤1.4 km(步行合理接驳

阈值范围为 600～800 m，是较适中且能容忍的

最大程度[28-29])，则将两站点的中间点作为居住

地；若两居住站点距离＞1 km，则剔除该持卡人

数据。

  就业地识别方法同居住地识别方法。

3.2 时间规律挖掘

3.2.1 时间相似度计算方法

  通勤是在时间和空间上的移动行为，为探究

通勤群体[30]在早晚通勤期出行的时间规律，挖掘

不同通勤需求并制定更合理的交通规划方案，常

对通勤人群进行分类，将具有相似出行时间规律

的人划分为一类。常见的分类方法为阈值法，例

如，将第一次刷卡记录早于 6:00 或 6:30 的持卡

人定义为早出型通勤人群[21]，但该划分方法可

能会将在阈值两端但接近的乘客划分为两类(如 
6:29 和 6:31 出行的通勤人群会被分为两类)。因

此，参考 Murtagh 等[31]计算公交乘客时间相似

度的度量方法，本文提出一种通勤行程时间相似

性的度量方法：若两个行程在时间上有重叠部分

(图 2(a))，则认为它们相似；若两个行程没有重
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叠部分(图 2(b))，且行程间隔大于较小行程，说

明呈明显分离趋势，则认为它们相似度为 0；若

行程间隔小于较小行程，那么仍然认为通勤行程

时间具有相似性。

  具体计算方法为：若行程时间存在重叠，则

两行程的时间相似度为重叠时间长度与较长行程

时间长度的比值；若不存在重叠但时间间隔小于

较短行程时间长度，则两行程的时间相似度为时

间间隔与较长行程时间长度的比值。为避免相似

度出现负值，将以上两种情况的计算结果加 1 作
为最终相似度值。  
 

(a) 行程存在重叠

(b) 行程不存在重叠

图 2 行程时间关系

Fig. 2 Time relationship of the trips

  若两次早高峰行程为 ，

其中，  为两行程的上车时间，  为两行

程的下车时间，  为两行程的时间间隔(图 2)，
 的相似度计算公式如公式(4)所示(晚高峰行

程时间相似度同早高峰)。

 

            (4) 

  地铁刷卡数据会提供乘客的上车、下车刷卡

信息，在通勤人群一天的刷卡记录中，分别提取

早晚通勤高峰期的通勤出行记录，代入上式计算

时间相似度。两类通勤人群的时间相似度即为早

晚行程时间相似度之和。

3.2.2 时间聚类方法

  层次聚类通常被用于时序数据的趋势分

析 [32-33]，本文通过层次聚类对时间相似度进行

聚类分析，以揭示通勤群体的层次结构。层次聚

类的表现形式有“自上而下”的分裂和“自下而

上”的凝聚层次聚类两种。凝聚层次聚类通过距

离函数将数据集划分为多类，以降低簇数量，不

断重复直至形成一个单独的类。

  层次聚类主要的步骤在于确定不同层次最接

近的簇类数，集群可通过距离判断数据点之间

的相似性，对于簇间的距离度量有多种方式：

最小值法(Single)、最大值法(Complete)、平均

值法(Average)及最小方差法(Ward)。根据已

有研究对上述方法的比较[34]，当无离群值时，

Ward 性能较好，故本文最终选择 Ward (即在并

类时，选择使误差平方和增加最少的两类进行

合并)。

  对抽取的所有通勤人群进行聚类后，本文

结合轮廓系数[35-36](Silhouette)进行最佳簇数的选

择。其中，Silhouette 值越大，聚类效果越好。

3.3 空间规律挖掘

3.3.1 热点分析

  热点分析(Getis-Ord Gi*)是一种利用 Getis-
Ord Gi* 指数衡量观测数据之间空间依赖性的技

术，可用于识别局部的空间自相关现象[37-38]。基

于量测邻近观测值，可确定热点或冷点区域，具

有统计显著性意义的热点不仅要求该位置自身要

素具有较高值，而且周围要素也要具有较高值。

本文以居住站点和就业站点的刷卡数作为属性

值，利用 ArcGIS 热点分析工具，分析每类通勤

人群职住热点和冷点区域，并进行可视化表达，

用于识别每类通勤者就业和居住密度与整体情况

有明显差异的位置。Getis-Ord Gi* 局部统计表达

式如公式(5)所示。
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(5)

              

                              (6)

其中，  为返回的 z 得分，z 得分越高，聚集越

紧密；  为要素 j 的属性值；n 为总数；   为要

素 i 和 j 之间的空间权重，表示要素 i 和 j 之间空

间区域的邻近关系，其可根据邻接标准或距离标

准来度量；  为   的均值。

4 职住空间关系与通勤时空特征分析

4.1 上海市总体职住特征分析

  核密度估计是一种典型的分析点模式空间分

布及集聚变化情况的分析方法。由于本文的分析对

象为轨道交通乘客的职住区域，故本文基于识别的

通勤人群的通勤数据，提取居住站点和就业站点，

利用核密度估计方法，以分析上海通勤人群居住

与就业总体的空间聚集特征并进行可视化分析。

  如图 3 所示，居住高聚集区域主要沿内环线

分布，并在内环以外沿轨道线呈放射状向外扩散

分布，沿交通线呈点状离散分布或呈带状分布，

且总体上浦西的居住密度高于浦东。

  由图 4 可知，就业活动主要在内环以内，就

业聚集点在内环内呈现东-西方向多核心分布，

少量就业聚集地散落在内环以外，但范围不会延

伸到外环以外，散落的高密度就业地是上海一些

典型的产业园区，如东南方的张江高科技园区以

及西边的漕河经济技术开发区。

4.2 通勤活动的时空特征分析

  通勤活动直接体现为轨道交通站点客流，站

点客流是站点周边用地形态产生的出行需求体

现，亦是站点设施使用情况的直接反映[39]。由于

通勤人员依据站点进行通勤活动，故根据构建的

职住识别模型识别出 562 268 位通勤人员。随机

选取 5% 的通勤人员，将上述的时间聚类方法应

用于抽取的通勤样本。通过计算时间相似度，可

得到一个相似度矩阵实现层次聚类，表 1 为随机

抽取 5 名通勤人计算出的时间相似度示例。由于

应用背景是通勤人群的分类，本实验将聚类数范

围初定为 3～7，计算每个簇数对应的 Silhouette 
指数，并与其他层次聚类进行比较，结果如

表 2 所示。由表 2 可知，Ward 的结果整体较

优。此外，当簇数为 5 时，Silhouette 指数较

高，因此，为揭示通勤人群的层次结构，本实验

将通勤人群分为 5 簇进行分析。

4.2.1 时间特征分析

  根据  5  个簇早晚通勤期(6:00—10:00、

图 3 居住核密度图

Fig. 3 Kernel density of the residence

图 4 就业核密度图

Fig. 4 Kernel density of the workplace
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16:00—22:00)的刷卡量统计可知，各簇的上下班

刷卡时间的分布存在一定的差异(图 5)。
  cluster1 的上班刷卡时间集中在 7:00—8:30，
下班刷卡时间集中在 17:00—19:00；cluster2 的上

班刷卡时间分布在 8:00—9:00，下班刷卡时间集中

在 17:30—19:00；cluster3 的上班刷卡时间明显较

晚，出行时间最晚，主要集中在 8:30—10:00，下

班刷卡时间集中在 16:00—17:30 和 18:30—22:00，
存在加班晚归现象；cluster4 的上班刷卡时间比 
cluster1 推迟 0.5 h，分布在 7:30—8:30，下班刷

卡时间与 cluster1 和 cluster2 相似，主要集中在 
17:30—19:00；cluster5 明显有较多的早出通勤

者，上班刷卡时间集中在 6:00—7:30，下班时间

也偏早，集中在 16:30—18:30。
  利用时间相似的聚类划分，要求通勤人员不

仅在刷卡时刻相似，还要在出行时段具有一定的

相似性，综合上述的上下班刷卡时间分布，可将

通勤人员汇总成 3 类(表 3)：(1)上海大多数通勤

人员属于常规型通勤者，占比为 68%，在常规型

中的 3 类群体也具有一定规律，cluster1 和 cluster4 
上班出行时间更偏早(7:00—8:30)，cluster2 上班出

行时段偏晚(8:00—9:00)；(2)晚出型通勤者占比为 
21%，下班有早归和加班晚归两种情况，由图 5(c)
可知，19:30 以后下班的通勤人群占比约为 10%；

(3)早出型通勤者占比最小，早出型通勤人员同时

也是早归型通勤人员，占通勤人群的 11%。

4.2.2 空间特征分析

  在空间分布上，基于 ArcGIS 软件，得到 5 
个簇的就业点与居住点冷热空间分布图(图 6)。
由图 6 可知：(1)就业热点聚集在城市中心区分

布，5 类就业热点基本分布在中环内，集中在内

环，结合就业核密度图可知，就业呈现向心聚集

的单中心格局，但在中心显现就业的多核心结

构。(2)各类的居住热点分布存在一定差异，但

与居住核密度图具有一致性。具体地，cluster5 
和 cluster4 的居住热点离中心就业区较远，分布

在远郊区的 9 号线末端；cluster3 的居住次热点

分布在城南中心区，离中心就业区最近，使得其

有条件能够晚出行上班，但需要支付更多的住房

成本，结合时间特征分析，cluster3 可能是工作

时间灵活的高收入群体和加班活动多的软件信息

就业者；cluster1 和 cluster2 的居住热点主要集中

在就业中心区的近郊与远郊区，cluster1 热点分

布在 7 号、1 号和 3 号线末端及中心区北边的 11 
号线，cluster2 热点分布在 10 号、9 号和 5 号线

并向西延伸至远郊区。综上所述，早出型离就业

中心区更远，晚出型离就业中心区更近。(3)居
住的冷点区基本聚集在黄浦江东边及中心区北

边，该情况与浦东与浦西发展时期不同、浦南与

浦北发展差异有关。  

5 结  语

  目前，通勤群体的划分方法较少考虑通勤行

程的时间连续性特征，针对该问题，本文进行了

表 1 时间相似度

Table 1 Temporal similarity

表 2 簇数与对应的 Silhouette 指数

Table 2 Number of clusters and Silhouette values
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表 3 通勤出行时间规律

Table 3 Time patterns of commuting

图 5 早晚通勤高峰刷卡情况

Fig. 5 Travel rate of morning-evening commuter rush hours

图 6 居住与就业冷热空间分布

Fig. 6 Spatial hot-cold distribution map of residence and workplace
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进一步的研究。本文基于上海市 288 个轨道交通

站点和连续一周的交通卡地铁刷卡数据，构建了

职住识别模型，用于识别通勤人群和职住地，定

义了一种通勤行程时间相似度的度量方法，基于

层次聚类的结果，对通勤人群进行细化分析，并

结合热点分析模型，探究各类型通勤人群居住与

就业的热点区域，挖掘上海市通勤人群潜在的时

空规律及职住空间组织特征。

  研究发现：(1)上海市的职住空间呈环状分

布，就业热点区分布在城市中心区域，具有强

就业吸引力；居住郊区化明显，居住热点区大

多分布在市中心以外，与总体居住和就业的核

密度图一致，即高密度居住点在内环外沿轨道

线分布、高密度就业地在中心区聚集。(2)按照

通勤出行时间规律，可将上海市通勤人员划分为

常规型、晚出型和早出早归型，与居住热点分布

相对应。总体上，越早出行的类型，其居住热点

离就业中心区越远，在常规型中偏早出行的两个

簇，其居住热点离就业中心区比偏晚的簇更远，

从侧面验证了上海的单中心结构。此外，上海大

多数的通勤方式属于常规型通勤，即在 7:00—
9:00 进行上班通勤活动，17:00—19:00 进行下班

通勤活动，占比达 68%。在常规型通勤中，上班

通勤出行时间主要聚集在 7:00—8:30。(3)各类

型的就业热点区差异不明显，大多集中在内环；

但上海市中心黄浦江东西侧的居住热点分布不一

致，居住热点分布在北部和西部的近郊和远郊

区，居住冷点区主要分布在中心区的东部，并向

浦东新区延伸。

  尽管 Song 等[37]和 Goulet[38]试图利用 POI 赋
予通勤人员属性，但因 POI 存在多尺度疏密不一

的问题，难以构建有效的属性连接。由于缺少通

勤人群的社会经济数据，故本文未能在不同群体

差异和职住空间分布的成因方面进行深入探讨。

此外，职住空间的形成是一个多因素作用和长期

动态演化的过程，尹芹等[39]学者目前也仅对单一

时间段内的居民职住变化进行研究。可根据居民

的通勤模式对职住空间规划提供科学建议，在后

续研究中，将多年的通勤数据和社会经济数据纳

入研究，从更广的时间度揭示通勤人群层次结构

和职住空间分布的变化规律及影响因素，有助于

更好地了解不同通勤群体的需求。
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