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基于出租车GPS大数据的城市热点
出行路段识别方法
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摘 要： 连续两个出租车GPS定位点之间的时空间隔使得乘客上下车的位置必然介于一个

线性区间内，据此提出轨迹线密度方法，用于在位置界限模糊的热点出行区域进一步搜索热

点路段.利用成都市出租车GPS数据，借助核密度估计分析出租车上下客位置的时空特性；基

于轨迹线密度方法，计算了成都市春熙路商圈的路网密度值，划分路段热点强度，识别出了热

点路段的位置，结合实际的出行需求分布完成方法有效性的验证.结果表明，本文所采用的方

法能够有效识别出行需求旺盛的城市热点路段，不仅可以为出租车司机寻找客源提供重要的

参考，还能够在交通相关部门选择出租车停靠站的位置时提供数据支持.
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Urban Hotspot Travel Section Identification Method
Based on Taxi GPS Large Data
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Abstract:Abstract: Due to the spatio- temporal interval between two consecutive taxi GPS points, the location where

passengers get on or off the taxi is in a linear range. A method of trajectory density was proposed for further

searching hotspots sections in the hotspots area where the hotspots location is fuzzy. Utilizing taxi GPS data of

Chengdu, the spatio- temporal characteristics of the pick- up and drop- off location were analyzed by means of

kernel density method; Based on the trajectory density method, the density of road network in Chunxi commercial

district of Chengdu was calculated, the hotspots intensity of the section was divided, and the location of hotspots

section was identified. The validity of the proposed method is verified by the actual travel demand distribution.

The result shows that our method can effectively identify the hotspots sections where travel demand is strong. It

can not only provide important reference for taxi drivers to find customers, but also give data support for traffic

related departments to locate reasonable taxi stops.

Keywords:Keywords: urban traffic; trajectory density; kernel density estimation; urban hotspot section; GPS big data; taxi

stands

0 引 言
城市出行热点通常是指商业发达、交通流量

较大的区域，在某种程度上是人们密集出行的体

现，研究其时空特性的分布规律对基础设施的建

设和城市交通管理与规划具有重要的现实意义[1-3].

由于受到数据采集方式等因素的影响，早期关于

城市热点区域的研究较少，主要是通过土地利用

类型数据和固定检测器采集的车辆信息对城市交
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通状态及空间分布模式进行分析[4-5].近年来，随着

定位技术和无线通信的发展，大部分城市的出租

车均安装了车载 GPS，越来越多的研究致力于将

出租车作为浮动车，基于海量GPS数据分析居民

日常出行模式及交通状态规律，以便更加准确高

效地识别出城市热点出行区域[6-7].

关于利用GPS数据挖掘城市热区的研究方法

主要集中在聚类分析和空间统计.Lee[8]从出租车运

行历史数据中提取乘客上车位置信息，分析其时

空分布特性，并通过对乘客上车点进行聚类分析，

提取了城市热点区域分布特性，为空驶出租车推

荐合理的寻客位置；Gui等[9]将密集出租车轨迹数

据视为停车点，并利用基于DBSCAN算法对停止

点进行聚类提取了交通热点；Zou[10]针对城市交通

网络建立了空间分析模型，并通过空间自相关统

计量和核密度估计方法分析了城市交通状态的空

间分布特征，发现城市交通状态存在显著的空间

依赖性和异质性；还有一些学者利用贝叶斯网络、

格网划分、建立概率分布模型等方法对城市热点

区域进行分析[11-13].以上研究虽然各自采用的技术、

方法不尽相同，但本质上都是对出租车运行轨迹

中上下客近似点的分析.事实上，出租车GPS轨迹

中的上下客事件并不是单纯的点事件，而是由于

采样间隔的存在所导致的线性事件，根据GPS数

据的点状特征挖掘城市热点位置必然会在一定程

度上存在偏差.综上，本文在核密度分析方法的基

础上，利用成都市出租车GPS数据，分析了出租车

上下客位置分布的时空特性，确定成都市热点出

行区域；依据乘客上下车前后时刻出租车运动轨

迹的0-1线性特性，提出一种出租车上下客轨迹线

密度方法，实现更为精确地识别城市热点路段.本

文的研究框架如图1所示.

图 1 研究框架

Fig. 1 Framework of this research

1 数 据
出租车GPS轨迹数据通常包括：出租车编号、

经纬度、车载状态、定位时间及速度等信息.本文选

取成都市 1.3万余辆出租车在 2014年 8月 4~10日

1周 7天内 6:00-24:00的GPS 轨迹数据，通过对数

据的一系列预处理最终得到3亿余条有效数据，其

中部分样本数据如表1所示.

表 1 出租车GPS数据集样本

Table 1 Sample of taxi GPS data set

id

5884

5884

5884

5884

5884

…

gps time

2014-08-15 11:33:05.000

2014-08-15 11:33:35.000

2014-08-15 11:34:06.000

2014-08-15 11:34:37.000

2014-08-15 11:35:08.000

…

lng

104.066 810 60

104.066 886 90

104.066 963 19

104.067 039 48

104.067 199 70

…

lat

30.618 652 14

30.617 563 24

30.615 430 83

30.614 063 26

30.610 328 67

…

status

0

0

0

1

1

…

出租车GPS数据的车载状态包含载客(1)与空

载(0)两种.现有的研究方法均是利用车载状态0→
1中的点1和1→0中的点0近似地代替上下客位置

点.实际上，车载GPS上传数据存在一定的时间间
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隔，乘客上下车不是发生在某个状态位置的点事

件，而是车载状态0→1或1→0变化过程中的线性

事件，即上下车位置介于出租车 GPS 轨迹的[0,1]

或 [1,0]线性区间内.本文在 Microsoft SQL Sever

2008数据库环境下分别从预处理后的GPS数据中

提取了上客区间数据集S[0,1]、下客区间数据集

S[1,0]，以及近似上客点数据集S1[0,1]和近似下客点

数据集S0[1,0]，为后续城市热点区域的时空特性分

析提供数据支持.

2 出租车出行需求的时空特性分析

2.1 时间特征分析

选取成都市出租车 GPS 近似上下客点数据

集，对乘客的上下客近似点进行统计，分析出租车

上下客次数在1周及1天内的变化规律，分别如图

2和图3所示.

图 2 出行需求周变化

Fig. 2 Weekly variation of travel demand

图 3 出行需求日变化

Fig. 3 Daily variation of travel demand
由图 2中上下客次数在不同时间内的对比可

以发现，每日的上客次数整体要略高于下客次数，

1周内乘车出行次数最大和最小值分别出现在星

期五和星期日.图3显示工作日和休息日的上下客

次数随时间的变化规律趋势大体一致，但在局部

时间段内有所差异：

(1) 工作日的上下客次数呈现出早晚两个高

峰期，分别是上午 9:00-11:00 和下午 20:00-22:00；

而星期五的晚高峰则相对延后了 1 h，出现在

21:00-23:00时段，此时的上下客次数也是1周各个

时段中的最高值，这是因为星期五是工作日中的

最后 1天，人们夜间休闲娱乐活动大量增加，乘车

出行次数随之升高.

(2) 休息日上下客次数随时间变化的大体趋

势基本一致，白天变化较为平缓，并无明显的激

增或锐减.星期六的晚高峰与星期五相同，出现

在 21:00-23:00时段；而星期日同工作日类似，出现

在20:00-22:00时段；此外，星期日各个时段的上下
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客次数都明显低于星期六.其原因是星期日为休息

日最后1天，夜生活结束较早，人们大多居家休息，

出行次数明显下降.

综上所述，1周内出租车出行次数的峰值出现

在星期五，且星期五 21:00-23:00时段的上下客次

数也是各个时段中的最高值.

2.2 空间特征分析

选取出租车 GPS 轨迹的近似上下客数据点，

将其与研究范围内的路网地图进行匹配，并借助

ArcGIS地理信息系统平台进行可视化表达，如图4

所示.

2.2.1 核密度分析原理

在传统的城市与区域研究中，核密度分析方

法由于其易于实现，且能够较好地反映地理空间

分布中的距离衰减效应等优点，已作为一种可视

化工具被广泛使用，同时也成为了最常用的热点

分析方法[14-15].

在核密度分析中，每个点的上方均覆盖着一

个平滑曲面，如图 5所示，在该点的水平切面的核

函数值最大，随着与该点距离的增大核函数值逐

渐减小至零.每个输出栅格像元的核密度均为叠加

在栅格像元中心的所有核表面值之和.事件点i处

的核密度值可以用式(1)表示[16].

图 4 数据点可视化

Fig. 4 Visual map of data points
λ( )x,y = 1

πr2∑i = 1

n

kæ
è
ç

ö
ø
÷

dis

r
(1)

式中：λ( )x,y 是圆心点S( )x,y 处的核密度值；r为搜索

半径；dis为点 i到点S的距离；k( )为核函数，以

Silverman著作中描述的二次核函数为基础.

2.2.2 城市出行热点区域空间分布特征

选择星期五各时段对出租车上下客近似点进

行核密度估计，其中 21:00-23:00的可视化结果如

图6和图7所示.空间特征分析可以发现：

在上下客晚高峰(21:00-23:00)，上客热点区域

数量较多，主要分布在车站、春熙路商圈、武侯祠

和宽窄巷子等热门旅游景点附近；下客热点相对

上客来说较少，主要集中在酒吧等休闲娱乐场所

附近.通过多时段对比发现，成都火车站和春熙路

商圈始终是上下客的热点区域.火车站由于其作业

的特殊性，呈现出点状的辐射态.春熙路是成都最

繁华的商业街，商圈覆盖多条街道，热点区域呈现

网状特征.

图 5 核密度原理示意图

Fig. 5 Diagram of kernel density method
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图 6 出租车上客近似点核密度图 (21:00-23:00)
Fig. 6 Kernel density of taxi pick-up approximate points (21:00-23:00)

图 7 出租车下客近似点核密度图 (21:00-23:00)
Fig. 7 Kernel density of taxi drop-off approximate points(21:00-23:00)

3 城市热点区域的上下客轨迹线密度
乘客上下车是发生在出租车轨迹[0,1]或[1,0]

区间内的线性事件，基于近似上下客数据的点分

布特征，对出租车出行需求进行空间分析会在热

点区域的各条道路上存在一定的偏差.因此，利用

线性事件对应的0→1或1→0轨迹线，对其线性轨

迹特征进行分析能够更加合理地表现出上下客位

置在路段上准确的空间分布.

3.1 轨迹线密度建模

轨迹线密度用于计算在一定搜索长度内上下

客事件发生时所形成的线状轨迹的密度值，等价

于在一定时间内单位长度上发生的上下客事件的

累积概率值，计算方法如式(2)所示.其中概率的计

算是将上下客轨迹线投影在搜索路段内的长度与
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此条上下客轨迹线自身的投影长度作比.

TD= æ
è
ç

ö
ø
÷∑

i = 1

n

Pi L = æ
è
ç

ö
ø
÷∑

i = 1

n di

Di

L (2)

式中：L为搜索路段长度(m)；n为搜索路段L内可能

发生的上下客事件的总数量(次)；Di表示第i个上下

客事件所应对的轨迹线投影在道路边缘线上的自

身长度(m)；di表示第i个上下客事件所对应的轨迹

线投影在某个搜索路段L内的部分长度(m).

如图 8 所示，用箭头端代表车载状态为 1 的

点，另一端代表车载状态为 0的点，则此条带箭头

的黑色实线代表了发生1次上客行为的轨迹线；确

定搜索长度为L，在某个指定的时间段内，某个搜

索路段上一共可能发生了4次上下客事件n = 4，这
4条上下客轨迹线自身投影在道路上的长度分别

为D1,D2,D3,D4，而投影在该搜索路段L内的长度分

别是d1,d2,d3,d4，那么经过计算，该搜索路段上的轨

迹线密度为

TD= æ
è
ç

ö
ø
÷

d1
D1

+ d2
D2

+ d3
D3

+ d4
D4

L (3)

通过对轨迹线密度定义的理解，可以知道某

条路段的轨迹线密度值越高，说明在此路段上发

生上下客的次数越多，概率越大.

图 8 轨迹线密度示意图

Fig. 8 Definition of trajectory density
3.2 实验结果分析

基于成都市出行热点区域的时空分布特性，

本节选择春熙路商圈作为研究区域，进行轨迹线

密度的计算.如图 9所示，将此区域内的交叉口按

照顺时针方向编号，顺城大街相较其他道路来说

核密度值较小，不在本次实验范围内.调查得知，为

了遏制出租车随意停靠载客的现象，成都市在本

文选取的 4条研究道路上设置了一定数量的出租

车停靠站，顺时针方向 8个，逆时针方向 4个.如果

市民和出租车司机按照规定在此乘车和载客，那

么其实际位置应包含在利用本文的方法所识别出

的热点路段内.

根据城市道路交通标志和标线设置规范[17]，出

租车专用上下客停车位长度应为6 m，高峰小时上

客人次大于50的站点停车位不超过3个.本文中将

搜索长度设定为3个停车位的长度18 m.由于道路

上均存在对向车流，在整个路网上将其视为顺时

针和逆时针两个方向进行轨迹线密度的计算，结

果如图 10所示，其中 4条道路轨迹线密度的部分

描述性统计特征量如表2所示.

图 9 研究区域路网

Fig. 9 The road network of study area
通过对轨迹线密度图表的分析可知，各条道

路的密度值不在同一水平范围内，1-2道路整体偏

小.结合实际交通环境分析可知，由于春熙路商圈

路网内部多存在禁止车辆通行的步行街，连接到

主干路的进出口数目不尽相同，乘客更倾向于选

择在离目的地较近的路段上乘车，因此不同道路

的上下客次数相差较大.将各条道路视为独立的研

究单元，分析可知道路双向上均存在数量不等的

峰值点，这与热点路段上发生上下客事件的概率
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大，其轨迹线密度必然明显高于其他路段的实际

情况相吻合，可以判定峰值点所属路段即为热点

路段，因此利用轨迹线密度方法识别出该区域内

存在31个热点路段.

图 10 研究区域 4 条道路的轨迹线密度

Fig. 10 Trajectory density of four roads in study area
表 2 轨迹线密度描述性统计特征量

Table 2 Statistical characteristic quantity of trajectory density

道路编号

最小值

最大值

均 值

线密度峰值

道路编号

最小值

最大值

均 值

线密度峰值

1-2

0.000 00

0.142 09

0.010 79

11

25

33

2-1

0.000 00

0.225 17

0.033 35

6

24

34

0.010 85

0.010 20

0.142 09

0.099 34

0.024 43

0.225 17

2-3

0.212 94

5.166 19

1.421 60

1

9

16

26

3-2

0.216 48

5.564 68

1.634 82

1

9

16

26

2.226 59

5.166 19

1.589 34

1.535 34

2.989 78

2.713 34

5.564 68

1.479 64

3-4

0.000 00

8.622 32

2.013 91

11

14

26

33

4-3

0.000 00

8.382 16

2.207 24

1

14

23

33

8.622 32

4.509 15

2.428 57

2.026 67

1.262 86

5.122 36

8.382 16

2.627 20

4-5

0.123 90

6.495 72

1.225 38

1

10

15

27

46

5-4

0.015 37

1.862 17

0.615 97

1

12

27

46

0.450 61

0.924 51

1.389 79

4.650 80

6.495 72

0.676 08

1.683 19

1.862 17

1.635 19

为了更加直观的了解研究区域内热点路段的

空间分布情况，分析热点路段与出租车停靠站数

目不符的原因，本文将各路段按照峰值点、峰值的

70%分位点，峰值的60%分位点将热度强弱划分为

3个等级，并借助 1组深浅渐变色将其在地图上进

行可视化表达，其中，与出租车停靠站位置相符

的热点路段用圆形表示，其他用矩形表示，结果

如图11所示.
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图 11 轨迹线密度可视化

Fig. 11 Visual map of trajectory density
观察热点路段分布图可以发现：顺时针方向

上，利用轨迹线密度方法对出租车停靠站所属热

点路段的识别准确率为100%；其他热点路段位置

均在交叉口附近，呈现出相似的空间分布特征.这

与城市道路交叉口处交通流量大、打车成功概率

高，居民更倾向于在此处候车的常识相符.逆时针

方向上，识别出了B、C、D这 3处出租车停靠站所

属路段，A、B实际距离约为25 m，且停车位数量均

为 1个，线密度方法将其识别成为 1个热点，但未

识别出的停靠站A仍属热度较高的路段，在密度

峰值的70%分位点内.此外，热点路段中的Ⅰ、Ⅲ临

近蜀都大厦和新良大酒店等来往人流量较大的建

筑出入口处，故将其识别为热点路段是合理的.由

于3-4道路的中段禁止机动车辆通行，Ⅱ位于允许

通行的路段尽头，对向位置是3-4方向上的出租车

停靠站，因此Ⅱ号路段落在对向出租车停靠站上

下客的轨迹区间内，也被识别为热点路段.综上，利

用轨迹线密度方法能够准确地检测出热点路段的

空间分布位置，对整个路网上的出租车停靠站识

别的准确率为 91.67%；由于居民和出租车司机并

不完全遵守在出租车停靠区乘车和候客的交通规

则，热点路段除出租车停靠站位置外，多位于交叉

口和人流量较大的建筑出入口处.

4 结 论
(1) 利用成都市出租车 GPS 轨迹数据挖掘城

市热点路段分布信息，借助核密度分析实现了城

市热点区域的可视化表达，分析了出行需求的时

空分布特性.

(2) 根据出租车乘客上下车事件的线性轨迹

特征，提出轨迹线密度的方法在热点区域内进一

步确定热点路段的位置.实验结果表明，轨迹线密

度方法能够在热点区域内更加精确地识别出热点

路段，避免了以往研究中利用上下客近似点分析

确定热点位置所带来的误差.

(3) 城市出行热点路段的时空分布信息对于

城市的交通规划与管理具有非常重要的意义，这

些信息在一定程度上能够有效改善打车难与出租

车空驶率高并存的矛盾现状.此外，热点路段的分

布特征在城市出租车停靠区的选址问题方面具有

重要的参考价值.
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