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摘　要：使用大规模手机定位数据获取居民职住地分布是大数据趋势下城市研究的新兴技术。然而，现有的

研究主要使用了长期不规则稀疏采样的手机通话数据，对短期规则采样的手机定位数据缺乏尝试。基于大规

模短期规则采样的手机定位数据，提出了一种居民职住地识别的方法。这是首次从大规模短期规则采样的手

机定位数据中进行居民职住地识别的尝试，并对识别结果进行了较全面的验证。该研究成果为职住平衡等相

关城市问题研究探讨了一种新型大规模数据源的可行性，在低成本大幅度提高相关研究的样本代表性和分

析结果可靠性上具有重要意义。
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　　从微观个体的角度，准确掌握居民居住地与

工作地的空间分布是众多城市研究与城市规划的

基础。基于一定规模的居民职住地分布样本，可

分析职住分离特征，揭示职住空间不匹配的影响

机制，提出引导职住平衡的建议［１７］；也可分析通

勤流的时空特征，研究缓解交通拥堵的空间规划

与引导政策［８１１］。获取城市居民的职住地分布数

据成为上述研究的关键环节。现有研究中，问卷

调查是获取职住地分布数据的主要手段。然而，

大规模问卷调查需耗费大量的人力和财力，调查

执行时间长，被调查者负担重。另外，问卷调查的

样本量大都集中在几百至几千个之间［７］。相较于

国内大中型城市的人口总量，大规模增加研究样

本量对提高分析结果的广泛代表性和可靠性具有

重要意义［７，１２］。

近年来，通过分析大规模手机定位数据得到

具有广泛代表性的居民活动特征已经成为国际前

沿的研究热点［１３１５］。由于手机定位数据的覆盖人

群广，数据实时生成，采样周期长，能够大规模客

观地长期记录城市居民活动的时空特征，并且被

调查者零负担，因此学界认为其具有持续有效的

支撑大规模居民活动模式分析的潜力［１６１７］。使用

大规模手机定位数据获取居民职住地分布，一方

面可以支持大规模样本的职住平衡等相关实证研

究，增加研究人群的完备性和多样性，减少因为样

本量少和样本偏差而造成的认识偏差；另一方面，

实时更新的数据也可以支持连续观察和快速更新

的研究。

虽然基于手机定位数据分析居民活动模式的

研究取得快速的进展，但基于手机定位数据的城

市居民职住地识别研究仍然具有较大的完善空

间。① 现有研究中缺乏对短期规则采样的手机

定位数据的分析。目前广泛使用的手机通话位置

数据是一种长期的不规则稀疏采样数据。研究表

明，很多用户的手机使用事件（如打电话或者发短

信）往往具有随机性和短期爆发性，导致其反映出

的个体的时空特征不完备，甚至具有误导性［１８１９］。

相比之下，规则连续采样数据，即手机跟踪定位数

据（如每间隔１ｈ记录一次手机用户的位置）则可

以较完整地反映个体的时空特征，是研究居民活

动和出行模式的理想数据源。但是这种数据源通

常是短期的，如手机运营商通常只保存几天的跟

踪定位数据。从理论上讲，这两类数据各有优缺

点。如果能够补充对短期规则采样数据的分析，
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将会加深对手机定位数据这种新型数据源的系统

认识，使其能够被科学推广。② 对基于手机定位

数据的职住地识别方法缺乏较全面的验证。现有

文献中，基于手机通话位置数据提出的职住地识

别方法主要分为两类：第一类是分别在自定义的

居住和工作时间段内，根据手机用户通话事件的

频繁程度识别居住地和工作地位置［２０２２］。第二类

是根据手机通话的位置分布，通过空间聚类等分

析识别个体的重要活动地点，并结合活动时间来

判定居住地与工作地［２３］。与问卷调查相比，手机

定位数据只具有时空记录，而缺乏活动的属性。

因此，验证活动地点的属性识别结果是这种新型

数据源被广泛使用的关键步骤。虽然现有文献中

提出了上述职住地识别方法，但是其对识别结果

的验证都相对片面和薄弱，有的仅对比了少量样

本的真实职住地信息［２３］，有的仅比较了交通出行

调查数据［２２］。为了证明基于海量手机定位数据

的职住地识别结果的可靠性和适用性，必须进行

更加全面深入的结果验证。

本文使用深圳市约１０００万手机用户在某一

工作日规则采样的手机定位数据，结合土地利用

类型，提出了一种识别居民职住地的方法，并且通

过对比深圳市人口普查数据和交通出行调查数

据，多方位讨论了识别出的职住地分布的准确度

以及其对通勤特征研究的支持度，为相关城市问

题和城市规划研究提供了一种新型大规模数据源

的可行性探讨。

１　研究区域与数据源

１．１　研究区域概况

本研究以深圳市为研究区域。深圳市总面积

为１９５３ｋｍ２，下辖六个行政区：福田区、罗湖区、南

山区、盐田区、宝安区、龙岗区（２００７年以后新划分

了４个功能区）。其中，福田、罗湖和南山区原属于

特区，即“关内”地区，宝安和龙岗地区原属于非特

区，即“关外”地区。２００９年以后，特区区域逐渐扩

大至整个辖区。２０１２年，深圳市常住人口数量达

到１０５４．７４万人，其中非户籍人口７７８．８５万人，

人口密度在全国大中城市中最高，人口年均增长

速度最快，年龄结构最年轻，适龄劳动人口的平均

文化程度最低，城市流动人口总数在全国最多。

“关外”的经济发展主要依赖劳动密集型企业、低

档制造加工业；“关内”则以高技术产业为主。关

内外的产业结构差异导致流动人口在关外密集，

而深圳市户籍人口集中于“关内”区域。

１．２　数据源

本研究使用约１０００万手机用户规则采样的

手机定位数据，时间为２０１２年某一工作日。原始

记录包括用户的匿名ＩＤ、时间戳以及所在手机基

站的经纬度坐标。每位用户的采样时间间隔约

为１ｈ。

数据预处理步骤包括去除原始数据中信息不

完整的数据（如缺少定位时间或坐标的数据），将

时间戳转换为北京时间以及合并每个用户ＩＤ连

续２４ｈ的记录。最终将原始数据整理为每个手

机用户约为１ｈ一次的基站位置记录。

２　居民职住地识别方法

本研究提出的从短期规则采样的手机定位数

据中识别居住职住地的方法由三个主要步骤组成

（见图１）：① 通过构建活动序列将个体约１ｈ一

次的基站位置记录转换为个体活动序列；② 从个

体活动序列中识别出居住地与工作地所对应的基

站位置；③ 由于基站服务范围从几百 ｍ
２到几十

ｋｍ２不等，如果以基站位置代表职住地位置，在进

行不同空间单元统计和通勤距离计算时可能导致

一定的偏差。因此，本研究结合土地利用类型，在

基站服务范围内模拟职住地的位置。所述方法的

具体步骤如下。

１）构建个体活动序列。本研究使用“活动地

点活动开始时间活动时长”数据模型构建个体

活动序列。其中活动地点代表一个手机用户停留

过的基站位置，活动时长代表在某活动地点的持

续停留时间。

２）识别职住地所对应的基站位置。基于每

位用户的活动序列，筛选用户在工作时段累计停

留时间超过阈值Δ狋狑的基站作为该用户的工作地

所对应的基站；筛选用户在夜间睡眠时段内累计

停留时间超过阈值Δ狋犺的基站作为该用户的居住

地所对应的基站。其中，根据深圳市的企事业单

位工作时段和深圳市居民生活习惯，本研究设定工

作时段为０９：００～１８：００，夜间睡眠时段为００：００～

０６：００。对于Δ狋狑和Δ狋犺的选择，本研究参考了龙瀛

等［１２］使用的北京居民平均工作时间以及深圳居民

的作息规律，分别设置Δ狋狑和Δ狋犺为６ｈ和４ｈ。

３）模拟职住地位置。Ｖｏｒｏｎｏｉ多边形是表达

基站服务范围的简单有效的方法［１３１４，２４］，因此，本

研究建立了Ｖｏｒｏｎｏｉ多边形表达基站服务范围。

在每个基站服务范围内，使用一种简单的随机点

模拟法生成职住地的坐标［２１，２４］。职住地的分布

１５７
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图１　从规则采样的手机定位数据中识别职住地的方法

Ｆｉｇ．１　ＩｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇＨｏｍｅｗｏｒｋＬｏｃａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＲｅｇｕｌａｒｌｙＳａｍｐｌｅｄＭｏｂｉｌｅＰｈｏｎｅＴｒａｃｋｉｎｇＤａｔａ

依赖于基站服务范围内的用地结构构成。不同的

用地类型具有与之相应的居住地或工作地出现的

概率。一个居住地或工作地在一个基站服务范围

内某一地块中出现的概率犘犻为：

犘犻＝ （犠犻

犃犻

∑犃犻
）／（∑犠犻

犃犻

∑犃犻
） （１）

式中，犻为地块编号；犠犻为地块犻的用地类型概率

权重；犃犻为地块犻的面积。参考戚伟等
［２５］提出的

人口昼夜土地利用模型，根据深圳市２０１１年土

地利用数据，将地块划分为三类：① 包括滩涂、水

面、道路建设等用地的非居住和非工作用地，在该

区域内，设定居住地和工作地的出现概率为０。

② 包括城镇住宅用地和农村住宅用地的主要居

住用地和主要工作用地，在该区域内，设定居住地

的出现概率为９０％，工作地的出现概率为５０％。

③ 包括其他用地类型的非主要居住用地和主要

工作用地，在该区域内，设定居住地的出现概率为

１０％，工作地的出现概率为５０％。图２为一个居

住地模拟的示例。

图２　根据土地利用类型在基站服务范围内模拟居住地位置

Ｆｉｇ．２　ＡｎＥｘａｍｐｌｅｏｆｔｈｅＨｏｍｅＬｏｃａｔｉｏｎＳｉｍｕｌａｔｉｏｎＷｉｔｈｉｎＣｅｌｌＰｈｏｎｅＴｏｗｅｒＳｅｒｖｉｃｅＡｒｅａｓＢａｓｅｄｏｎ

ＬａｎｄＵｓｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

２５７
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３　结果分析与验证

为了评价上述方法识别出的居民职住地分布

的准确性以及对通勤特征分析的支持度，本研究

采取了从宏观整体特征到微观局部特征分层次评

价的思路。首先将识别出的居住人口和就业人口

分布与深圳市２０１０年第六次人口普查数据进行

了街道级别的对比；然后计算了识别出的全市居

民平均通勤距离，与深圳市２０１０年交通出行调查

结果进行了交通分析小区（ｔｒａｆｆｉｃａｎａｌｙｓｉｓｚｏｎｅ，

ＴＡＺ）级别的对比；最后选取了典型的居住区和

就业区，分析识别出的通勤特征与实际特征在微

观小区级别的吻合情况。

３．１　职住人口分布的识别结果及验证

从约１０００万用户于２０１２年某一工作日规

则采 样 的 手 机 定 位 数 据 中，本 研 究 识 别 出

９２６９５６１名具有工作地的用户和８１６４１０８名具

有居住地的用户。其中，２７９３４１１名用户同时具

有职住地，约为 ２０１２ 年深圳市常住人口的

２６．４８％。这２７９万用户中，职住同地（在本研究

中，即为在同一基站服务范围内）的用户占６１％。

以深圳市５５个街道为空间单元，计算得到本

研究识别出的居住和就业人口分布与２０１０年第

六次人口普查数据的Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数分别为

０．９５和０．９０（街道为我国人口普查数据发布的基

本统计单元。此外，此处使用Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系

数是因为人口分布不是正态分布，不宜使用Ｐｅａｒ

ｓｏｎ相关系数）。较高的相关系数说明识别出的

居住和就业人口分布与人口普查结果在整体上有

较好的一致性。

基于每个街道区域的人口比例，本研究进一

步进行了相对误差分析。其中，

相对误差＝１００％｜识别人口比例－

普查人口比例｜／普查人口比例

计算发现，居住人口比例和就业人口比例的平均

相对误差分别为２２．８３％和３４．５３％。经过对每

一个街道区域的审查，总结出误差产生的原因如

下：① 手机数据与人口普查数据在时间上间隔约

１５个月。在这期间，由于深圳市的快速发展，部

分区域的实际人口分布产生了较大的变化。如坪

地街道在这１５个月内进行了大量的工业区扩张，

使得该区域的居住和就业人口均大幅度增加。

② 在客流量大的风景名胜区，游客在工作时间段

内的长时间停留会造成本方法对就业地的误判。

如南澳街道和梅沙街道以旅游业为主，一天的游

客量最高可达６万人。本方法识别出就业人口中

有较大比例实则为游客，进而造成了该地区识别

出的就业人口偏多。③ 深圳市“关外”以工业区

为主，工业区内２４ｈ轮班制度对于职住地的识别

也造成一定的误差。如“关外”的松岗街道有大量

的富士康工业区，其职工２４ｈ轮班制的作息规律

对职住地的识别造成干扰。④ 本研究使用的手

机定位数据来自于单一运营商，该运营商用户在

空间上可能存在不均匀分布。⑤ 居民在某一天

的活动存在随机性。这种随机性也可能会对职住

地识别的结果产生影响。本研究去除掉明显由于

上述①～③种原因造成误差的１７个街道区域后，

发现识别出的居住与就业人口的相对误差分别减

小为１２．９３％和１７．１１％。

３．２　居民通勤距离的识别结果及验证

本研究使用基于深圳市路网的最短路径距

离，计算出深圳市职住分离用户（即职住地不在同

一个基站服务范围之内）的平均通勤距离为５．５３

ｋｍ。该分析结果与深圳市２０１０年交通出行调查

结果（５．４０ｋｍ）高度一致，说明本研究所提出的

职住地识别方法在支撑通勤距离分析上具有较高

的可靠性。

为了说明本研究识别出的通勤特征在空间分

布上的可靠性，进一步在 ＴＡＺ尺度上分析深圳

市居民外出平均通勤距离分布。如图３所示，深圳

市平均通勤距离由福田区与罗湖区的中心向外递

增至宝安区和龙岗区中部后又递减。这种分布与

深圳市的实际情况相吻合。深圳市的老城区（福田

区与罗湖区）提供了充足的就业机会，因此，该区域

的职住平衡性较强。而在宝安区和龙岗区有着大

量的劳动密集型工业区和居住成本低廉的城中村，

这两者的混合分布也满足了大量外来务工者就业

和居住的就近选择需求。而位于这两块职住相对

平衡的区域之间的部分则通勤距离相对较长。

图３　识别出的深圳市居民外出平均通勤距离

Ｆｉｇ．３　ＩｄｅｎｔｉｆｉｅｄＡｖｅｒａｇｅＣｏｍｍｕｔｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅｓｏｆ

ＳｈｅｎｚｈｅｎＲｅｓｉｄｅｎｔｓｉｎＥａｃｈＴＡＺ

３５７
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３．３　典型居住区和就业区的通勤特征分析

本研究选取了深圳市位置相邻的三个典型居

住区（皇岗村、梅林村和香蜜湖）和三个典型就业

区（富士康工业园区、华强北商贸中心和高新科技

园）进行通勤特征分析，以验证职住地的识别结果

在微观小区级别的可靠性。一方面，分析了通勤

流分布（见图４），另一方面，选取了外出通勤比

例、外入通勤比例、外出平均通勤距离和外入平均

通勤距离四个特征值描述小区的通勤特点（见

表１）。其中，为了方便直观对比，通勤距离采用直

线距离。外出和外入通勤比例的计算方法如下：

外出通勤比例＝

居住样本－居住且在本区域就业样本
居住样本

（２）

外入通勤比例＝

就业样本－居住且在本区域就业样本
就业样本

（３）

在居住区方面，三个区域的通勤特征均符合

其居住人口特征。梅林村为典型的公务员和白领

聚集居住区，其居民工作地分布较广，外出通勤距

离较长，外出通勤比例较高。皇岗村为典型的城

中村，外来务工人口密集，个体经营者比例也较

高，工作地较为集中地分布在皇岗村周围，通勤距

离短。香蜜湖既是高档住宅小区，又是度假村，外

出、外入比例都较高，通勤距离较长，其居民的工

作地离散分布于中心城区。

表１　三个典型居住区和就业区的通勤特点

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｍｕｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆＴｈｒｅｅＴｙｐｉｃａｌＲｅｓｉｄｅｎｃｅＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓａｎｄＥｍｐｌｏｙｍｅｎｔＺｏｎｅｓ

特点 外出通勤距离／ｋｍ 外入通勤距离／ｋｍ 外入通勤比例 外出通勤比例

居住区

梅林村 公务员和白领居住集聚地 ４．１９ ３．７０ ０．１８ ０．３０

香蜜湖 高档住宅小区和度假村 ４．２４ ５．８１ ０．５１ ０．３３

皇岗村 流动人口集聚的城中村 ２．７０ ２．５９ ０．１４ ０．２３

就业区

富士康工业园 劳动密集型工业园 １．４６ １．７４ ０．７２ ０．６６

华强北商贸中心 深圳最大的商业中心 ２．００ ５．０６ ０．７２ ０．１４

高新科技园 高新技术产业园 ３．３２ ５．７９ ０．７３ ０．３６

图４　深圳市典型居住区与就业区的通勤流分布

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｍｕｔｉｎｇＴｒｉｐｓｏｆＴｈｒｅｅＴｙｐｉｃａｌＲｅｓｉｄｅｎｃｅＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓａｎｄＥｍｐｌｏｙｍｅｎｔＺｏｎｅｓ

　　三个典型就业区的通勤特征也均符合其各自

的特征。三个区域的外出通勤距离比外入通勤距

离小，外出通勤比例比外入通勤比例小，这符合就

业区的特点。富士康作为劳动密集型工业园区的

代表，其职工通常居住在园区内或者附近的城中

村，通勤距离十分短。华强北作为深圳市最大的

商业区，就业辐射范围广泛，外入通勤距离较长。

高新科技园作为深圳市最大的高新技术产业区，

就业辐射范围基本覆盖了以科教产业为主的南山

区，外入通勤距离较长。

以上典型案例分析表明，在微观小区级别上，

本研究的职住地识别结果对通勤特征分析具有较

好的支持度。

４　结　语

本研究首次从大规模短期规则采样的手机定

位数据中进行居民职住地识别的尝试，并对识别

结果进行了较全面的验证。分析结果说明，本研

究提出的职住地识别方法对通勤特征分析具有较

好的支持度，为相关城市问题和城市规划研究探

讨了一种新型大规模数据源的可行性，在低成本、

４５７
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大幅度提高相关研究的样本代表性和分析结果可

靠性上具有重要意义。

本研究为初步探索，未来还有大量的研究工

作有待完成：① 根据已识别出的产生误差的主要

因素，对职住地识别方法进行改进，进一步提高准

确性；② 比较短期规则采样和长期不规则采样的

手机定位数据在特定分析结果上的不同，增加对

手机定位数据这种新型数据源的更加全面系统的

认识；③ 利用手机定位数据覆盖人群广泛的优

势，关注大城市中特定群体（如城中村居民）的职

住分离等活动特征，研究不同群体的生活状态；

④ 研究如何保护手机定位数据中的用户隐私，使

得该数据源能够被更加广泛的使用；⑤ 研究如何

结合缺乏社会属性的手机定位数据和社会属性丰

富的问卷调查等其他数据源，使其相互补充，在城

市研究中发挥更大的作用。
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