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Abstract: The spatial distribution characteristics and activity patterns of urban populations play essential roles in

studies of spatial isolation, optimizing urban resource allocation, and so on. Because of the sensitivity of

population activity data and socioeconomic data, previous studies focus mostly on the macro level. They have

difficulties in dividing the socioeconomic status and quantitatively analyzing human mobility regulation. In

recent years, geospatial big data, such as the mobile app data, provide us with a rare opportunity to analyze the

human activity of urban internal problems. In this study, we constructed a fine-grained activity portrait of mobile

phone users based on the mobile phone signaling data of Shenzhen residents, and coupled the high- resolution

Shenzhen house price distribution data to achieve accurate division of people by their economic levels. Then, we

extracted six activity indicators, which include the number of active locations, activity entropy, moment of

inertia, travel time, travel distance, and travel speed, to quantify the spatial distribution and analyze the activity

patterns of people at different economic levels. The results reveal the correlation between mobility and

socioeconomic status. The distribution of people's activities at different economic levels in Shenzhen was related

to the economic development of each administrative region. The results also demonstrated that three activity

indicators (moment of inertia, travel distance, travel speed) were positively related to the economic level.

Residents across different socioeconomic classes exhibited different travel patterns. Likely because the rich

people live in the southwest of Shenzhen, but their work locations have more self-selectivity. This leads to the

distribution of home and work locations in different administrative districts and the home-work distance of high-
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economic people are larger than others. For the other three activity indicators (number of active locations,

activity entropy, travel time) that reflect the similar pattern of activity between different socioeconomic status,

we found that people were mainly concentrated in living and working locations on weekdays. These locations

share activities on weekdays for people at different socioeconomic levels. The socioeconomic status does not

affect the number of daily activities nor the scheduling of activities. This study provides necessary data and

policy guidance for government and urban planners.

Key words: mobile phone data; housing price data; socioeconomic status; spatial distribution characteristic; be-

havioral activity regulation; home-work separation; Shenzhen

*Corresponding author: YAO Yao, E-mail: yaoy@cug.edu.cn

摘要：有效分析城市不同经济水平人群的分布特征和活动模式对优化城市资源配置和揭示空间隔离现象有着极高的价值。

但人群活动和社会经济等级数据较敏感，使得以往研究仅停留在宏观层面，难以合理划分人群经济等级并对其空间分布和活

动模式进行定量分析。本研究以深圳为研究区，基于空间位置关联分析方法，耦合手机信令数据和细尺度房价数据实现了人

群经济水平的准确划分，通过计算活动指标定量的分析了不同经济水平人群的空间分布和行为活动特征。研究表明：深圳市

不同经济水平人群活动分布与各行政区经济发展相关，呈现“南高北低，西高东低”的格局；深圳市不同经济水平人群之间活

动模式存在差异，活动范围、出行距离、出行速度与经济水平存在正向相关；高经济水平人群职住地点相距较远，存在跨行政

区分布的现象。本研究分析了城市不同经济水平人群的空间分布特征和活动模式，对城市规划和解决社会不平等问题具有

重要的参考价值。

关键词：手机信令数据；房价数据；社会经济等级；空间分布特征；活动模式；职住分离；深圳

1 引言

中国是一个典型的流动性社会，第六次全国人

口普查显示，我国城乡流动人口总量达 2.21 亿 [1]。

大规模的流动人口为社会经济发展做出重大贡献[2]

的同时也带来许多社会问题，如疾病传播[3]、交通拥

挤[4]、环境污染[5]等。而随着城市化进程和社会经济

水平发展的加快，城市空间与人群行为活动不断交

互，城市空间变得越来越复杂，不同经济水平人群

行为活动越来越多样化[6-8]。因此，对城市不同经济

水平人群行为活动的分析变得越来越重要。

在信息和通信技术普及之前，旅行问卷调查是

评估和比较社会阶层和经济水平的可靠数据 [9-11]。

Kanyama 等[12]研究表明，个人社会经济状况对于出

行模式存在较大影响。Hanson等[9]发现个人出行的

频率与就业存在正相关，并且个人收入越高，轨迹

点的离散程度越大。但由于经济水平数据的敏感

性和调查问卷的高成本，使得这些研究区域较小，

数据量较少，难以证明城市人群出行模式和经济水

平等级是否存在普遍联系。近年来，随着经济水

平、教育程度等多源数据的出现，城市人群活动模

式的研究有了新的进展。Smith等[13]通过对比爱沙

尼亚不同语言群体的手机用户出行模式，发现语言

对个体出行模式有着显著的影响。Xu 等[14]基于深

圳手机用户的手机信令数据，提出基于家庭位置来

分析人类日常移动模式的方法，分析结果显示人们

日常活动与城市内部不同地区经济差异存在相关性。

上述研究，虽然考虑到电话用户的社会人口特

征（经济水平、文化程度等），但是因为难以将用户

轨迹数据与社会人口特征相耦合，仍不能很好地揭

示手机用户和社会人口特征之间关系。对于经济

等级这一社会人口特征，目前常用的方法是将用户

家庭位置与人口经济普查相关联[15-16]。但由于人口

经济普查数据尺度较大且较为敏感，并不能在精细

尺度下进行不同经济水平人群行为活动模式分析。

基于对以往的研究中所存在的不足，本研究通

过耦合手机信令数据和细尺度房价数据实现不同

经济水平人群的准确划分，并通过计算惯性矩、活

动熵、出行速度等活动指标定量的分析不同经济水

平人群的空间分布和行为活动特征。这对于深入

理解不同经济水平人群对城市空间利用的差异具

有重要意义，可为合理配置城市资源、解决城市隔

离等社会不公平问题提供宝贵参考。

2 研究区概况及数据来源

2.1 研究区概况

本研究的研究区域为中国的广东省深圳市，占
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地面积达 1996.850 km2，常驻人口为 1252.83万人。

目前，深圳共下辖 10个（图 1）行政区[17]。深圳的南

北区域社会经济发展差异大，人口分布不均。南部

老特区（南山区、福田区、罗湖区）金融、教育较发

达，被称为“关内”，而其他区域制造业、高新技术发

达，被称为“关外”[18]。据统计，深圳市是全国流动

人口最多的城市[19]，流动人口为深圳市社会经济发

展贡献巨大力量的同时对社会治安[20]、交通管理[21]、

城市环境[22]带来了巨大的挑战。因此，深圳独特的

社会经济和人口状况使其成为研究人群流动模式

的典型区域。

2.2 数据来源

本研究共收集深圳市 2013年 3月某一工作日

的 1046.33万人的手机信令数据，占深圳市总人口

的80%以上。数据的采集方式为主动采集，采集时

间如表 1所示。为保护隐私，本研究未获取任何个

人信息，数据中的电话用户被随机分配用户编号。

此外所有手机信令的位置信息都为用户所在服务

区基站位置，并不显示用户的真实位置信息。如图

2所示，深圳市共有 5943个手机基站，对于每个基

站建立相应的泰森多边形以表示服务区域。

国内社会经济水平等敏感指标数据较难获取，

但前人研究表明，城市尺度的住宅价格与住宅租金

之间存在强相关性[23-24]。且在短时间内租售价格比

是稳定的[25-26]，因此区域住宅价格是居民社会经济

水平的有力指标。本研究使用深圳市房价分布数

据（数据来自中国最大在线房产交易平台：Fang.

com）与用户家庭位置相结合，以此获得用户住宅价

格并进行用户不同经济水平的分级。此外，为解决

传统房价数据，存在空间尺度较大、偏远地区数据

缺失的问题。使后续不同经济水平人群的划分更

加准确，本研究利用 Yao 等[27-28]提出的耦合卷积神

经网络和随机森林的深度学习框架。得到了分辨

注：背景数据是天地图提供的广东省深圳市遥感图像，空间分辨率为5 m。

图1 广东省深圳市示意

Fig. 1 Study area of Shenzhen city of Guangdong Province

表1 手机信令数据样例

Tab. 1 Examples of mobile phone location records

用户 id

f5d4a*******0205

0bdf1*******91cb

1db81*******adf3

4cdd3*******49a3

556df*******439c

…

5790f*******c970

记录次数

22

24

23

9

22

…

14

记录时刻

20120323 00:01:32

20120322 23:30:13

20120322 23:25:37

20120323 12:53:30

20120322 23:23:27

…

20120323 10:55:40

记录位置

114.18** 22.64**

114.21** 22.60**

114.21** 22.60**

114.09** 22.73**

114.21** 22.60**

…

114.35** 22.70**

记录时刻

20120323 01:28:39

20120323 00:30:15

20120323 00:09:29

20120323 02:27:50

20120323 00:26:04

…

20120323 11:26:35

…

…

…

…

…

…

…

…
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率为5 m的深圳市精细房价（图3）分布数据。

3 研究方法

如图 4所示，为了更好地通过地理关系来组织

和理解多源时空数据。本研究首先采用停驻点提

取算法[29-30]，将用户原始位置数据提取成更有意义

的停驻点位置序列。随后结合日常生活的时间规

律，从位置序列中获取用户家庭位置、工作位置等

活动信息。并将用户家庭位置与基于耦合卷积神

经网络和随机森林所获取的精细房价数据相关联，

以获得用户的住宅价格，然后从用户住宅价格数据

本身的特性出发将其经济水平分为低、中低、中、中

高、高 5个等级。此外，本研究计算了惯性矩[31]、活

动熵[32]、活动位置数[33]、出行距离、出行时间、出行速

度六项活动指标，用于量化用户活动特征。已有大

量研究表明，手机信令数据可以被用来开展城市地

块尺度或更加精细尺度的研究[34]，对于空间定位的

不确定性前人已经进行了相关研究说明 [35- 36]。因

此，本研究结果指示的不同经济水平人群出行差异

主要为人群的固有差异。

图2 2013年深圳市手机基站服务区

Fig. 2 Service area of mobile phone towers in Shenzhen in 2013

图3 2017年深圳市5 m分辨率精细房价空间分布

Fig. 3 Housing prices mapping of Shenzhen in 2017 with a 5 m resolution
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3.1 停驻点提取

原始用户手机信令位置数据为 {l1, l2,…, ln} , n

为用户信令位置的采集次数。依次计算当前点和

其后续所有点之间的距离，若其距离在给定距离阈

值 d 内。则测量当前点与最后在距离阈值内的后

续点的时间跨度，若该时间跨度大于给定时间阈值

t ，则将符合阈值条件的所有点聚类并记作 si 。计

算公式如下：

l1l2…lnS = s1¾ ®¾¾
t1 s2¾ ®¾¾

t2 …¾ ®¾¾
tn - 1 sn （1）

考虑到用户之间出行工具以及出行习惯的差

异会导致距离阈值不同，本文将计算用户当日各原

始位置间的平均欧氏距离作为距离阈值。在时间

阈值的设置上，本研究考虑到数据采集以 1 h为间

隔，因此设置1 h为时间阈值。

3.2 活动指标计算

惯性矩、活动位置数、活动熵、出行时间、出行距

离、出行速度是对人群活动特征量化分析的常用指

标。本研究基于这些指标，通过数理统计和空间可视

化的方法，实现对不同经济水平人群活动特征的分析。

3.2.1 惯性矩计算方法

原 始 用 户 手 机 信 令 轨 迹 数 据 为

{( )l1, t1 , ( )l2, t2 ,…, ( )ln, tn } ,其中 li, ti 分别表示用户

当天第 i 次采集时所在的位置和时刻。惯性矩 Rg

定义如下：

Rg =
∑

i = 1

n

(

li - lc)

2

n
（2）

式中：n 为用户信令位置的采集次数；i 为第几次的采

集；

li 代表的是矢量位置；


lc =∑

l
l̇

n 为用户轨迹位

置的质心。 Rg 用于量化用户日常活动的空间的大

小，较大的 Rg 值通常表示较大的活动空间，较小则代

表用户的日常活动主要集中在较小的地理区域中。

3.2.2 活动位置数计算方法

A 为用户当日所停留的活动位置数量，公式

如下：

A = || set(s1, s2,…, sn) （3）
式中：n 为用户信令位置的采集次数。A较大表示

用户当日活动较频繁，出行频率较高；相反，A越小

则代表用户的活动地点较少，可选择活动较为单一。

图4 耦合手机信令数据和房价分布数据的不同经济水平人群行为活动模式分析流程

Fig. 4 Framework of analyzing the behavioral patterns of people at different economic levels with

mobile phone data and house price data
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3.2.3 活动熵计算方法

基于用户停驻点，分别计算了用户在各停驻点

的时间比例 {p1, p2 ,…, pn}。并进一步计算用户当

日的活动熵，公式如下：

pi =
∑sj = si

- -----
durj

∑
J = 1

N - -----
durj

（4）

H1 = -∑
i = 1

N

pi log(pi) （5）

式中：dur 表示用户在停驻点的停驻时间；si 表示

用户停住点；sj 表示相同位置的停住点的位置点；

∑sj = si

- -- ---
dur

J̇
表示用户在当日位置一样的 i 的停驻点

时间总和；N 表示当日用户活动的位置点数量；∑pi = 1，pi 表示用户在第 i 个位置时间占总体时

间的比例。 H 越大表示用户的活动点的离散程度

越高，活动多样性越大。

3.2.4出行距离、时间和速度计算方法

停驻点检测保留了原始数据中更有意义的信

息，但丢失了原始信令数据中用户的出行时间信

息。因此，用户原始轨迹序列时间总和与停驻点时

间总和的差即为用户出行时间。本研究首先采用

几何地图匹配算法[37]将一系列的原始经纬度，匹配

为实际的道路位置 M{m1,m2,…,mn}。随后，利用匹

配后的实际位置以及道路网数据构建了有向图[38]

以获取实际出行距离[39]，最终计算得到出行速度。

具体公式如下：

Tt = Tl - Ts （6）
S = s1s2…sn⇒
M = m1¾ ®¾¾

d1 m2¾ ®¾¾
d2 …¾ ®¾¾¾¾

dn - 1 mn

（7）

D =∑
i = 1

n

di （8）
V = D

Tt

（9）
式中：Tl 表示用户原始轨迹序列时间之和；Ts 为停

驻点时间总和；mi 表示道路网匹配后的用户路网位

置；di 表示用户相邻匹配点 mi 和 mi + 1 的实际路网距

离；D 为用户的出行距离；V 表示用户出行速度。

3.3 职住地识别和经济水平划分

在行为活动模式的研究中，家庭和工作位置等

活动点尤为重要[40-41]。在日常活动中，人们总是从

家出发，以某活动点（如工作、娱乐等）为目的地。

一般来说，家庭和工作是最主要的日常活动，且具

有很强的时空模式[42]。而购物、娱乐等社会活动在

日常活动中比例较少，因此本文将其统一归为生活

娱乐。本研究根据用户停驻点个数及日常生活时

间规律对用户停驻点进行了职住识别 [43]。若用户

当日只有一个停驻点，将该停驻点记为用户居住

点；若用户当日停驻点大于 2个，则按照 3:00-5:00

的居住时间窗口，以及 14:00-16:00 工作时间窗口

进行居住点和工作的标记；最后将没有标记的停驻

点全部归为生活娱乐。

在获取用户时空活动位置后，本研究将用户居

住点所在的基站区域与前文得到的深圳市细尺度的

房价分布数据相耦合，基站服务区内平均住房价格

即为用户住宅价格。如图 5所示，本研究计算了每

个手机基站服务区内所有住宅价格的标准差，并将

其与整体标准差相比较，大部分手机基站服务区内

标准差和整体标准差之比小于0.4。这说明手机基

站服务区在很大程度上保留了深圳市房价分布异质

性的特点，可以较好的代表区域用户住宅价格。随

后，本文利用 Jenks[44]提出的自然间断点数据分级的

方法，考虑到用户住宅价格数据自身的特点，基于数

据方差与类偏差平方和等指标，将数据分成类内差

异最小，类间差异最大的5类人群（图6）。

4 结果与分析

4.1 不同经济水平人群空间分布

标准差椭圆通常用于描述地理分布的空间特

图5 深圳市手机基站服务区内房价标准差与

整体房价标准差之比

Fig. 5 Histogram of the ratio between the within-cell

standard deviation and overall deviation of housing price at

the level of cellphone tower service areas in Shenzhen

105



地 球 信 息 科 学 学 报 2020年

征[45]，如集中趋势、离散度和分布方向趋势。为了

更好分析不同经济水平人群日常活动的空间分布，

本文引入标准差椭圆 [34]。同时为了减小在采集时

手机信令数据记录位置为服务基站位置而不是真

实位置所造成的误差，本文在分析时，将同一基站

所采集的用户，在服务区内随机生成相应用户点。

如图 7，相同经济水平人群的居住、工作、生活

娱乐标准差椭圆的中心以及长短半轴相近，这表明

相同经济水平人群居住、工作、生活娱乐位置的分

布模式相近。符合用户日常活动存在时间连续性

的规律。而不同经济水平人群居住、工作、生活娱

乐标准差椭圆的位置和形状存在较大差别。如图7

(e)、图7(d)，较高经济水平人群日常活动的标准差椭

圆呈现东北—西南方向分布，其中心点位于深圳市

南部地区，且椭圆短轴较短，长短半轴相差较大。而

中等经济水平人群日常活动的标准差椭圆（图7(c)）

则呈现东—西分布，其中心点开始上移至深圳中部

地区，且椭圆短轴变长，长短半轴长度比变小。

经济水平较低人群日常活动的标准差椭圆（图

7(a)-(b)）呈现西北—东南分布，其中心点位于深圳

市的北部区域，且短轴较短，短半轴长度比较大。

通过对比不同经济水平日常活动点的标准差椭圆，

图6 深圳市基于住宅价格的不同经济水平人群划分

Fig. 6 Dividing the population of different economic levels

based on housing prices in Shenzhen

图7 深圳市不同经济水平人群活动点分布

Fig. 7 Spatial distribution of activity points of people at different economic levels in Shenzhen
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可以发现，不同经济水平人群在不同行政区的活动

点分布存在较大的差异。经济水平较高的人群活动

点多分布在原“关内”地区，如南山区、福田区、罗湖

区，其聚集性较强，离散程度较小，具有明显的方向

性。而随着经济水平降低，人群活动点的分布开始

向宝安区、龙华区、龙岗区移动，且离散程度变大。

而经济水平较低人群的活动点则明显在光明区和宝

安区的北部以及坪山区和龙岗区聚集，和高经济水

平人群相似，其分布具有明显的聚集性和方向性。

综上所述，深圳市不同经济水平人群日常活动

分布的差异是由深圳市南北区域经济发展不均衡

以及各区承担的功能差异造成的。福田区、南山

区、罗湖区为深圳原“关内”，福田区为深圳市的中

心商务区，罗湖区为深圳最早开发的城区。因此，

此地多为深圳市高收入人群的活动区域。而宝安

区、龙华区以及龙岗区毗邻“关内”，承担着中心城

区的服务溢出，聚集了大量高新技术产业且拥有多

处风景区和湿地公园，因此此地多为高经济水平人

群的居住点和其他经济水平的工作和娱乐点。而

光明新区、坪山区以及大鹏区成立较晚，且存在大

量工业区和科技园，因此大量外来务工人员以及工

厂工人居住、工作于此。

4.2 不同经济水平人群活动特征分析

如图 8(a)、(b)不同经济水平人群活动位置数、

活动熵之间差异不大。大多数人工作日主要集中

在居住、工作地点。这些地点是不同经济水平人群

在工作日的共有活动，经济水平的高低并不会影响

人们工作日的日常活动点数量以及活动时间安排。

与活动位置数和活动熵不同，不同经济水平人

群之间惯性矩（图 8（c））存在较大的差异。本研究

根据用户惯性矩对数分布中的拐点将其分为 5类。

第1、2类惯性矩（图9(b)中绿色区域）多集中分布在

深圳市宝安区、南山区、福田区、伶仃岛等西南沿岸

以及龙华区、龙岗区（图10）。这些地区经济和工业

发达，有大量城市综合体、工业园、旅游产业等，生

图8 深圳市不同经济水平人群活动指标箱线图

Fig. 8 Boxplots of activity indicators for different economic levels in Shenzhen

注：图(b)坐标轴为双对数轴。

图9 深圳市全体手机用户惯性矩分布

Fig. 9 Density distribution of the moment of inertia of all Shenzhen phone users
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活配套设施较为完善。因此用户日常活动范围较

小，在较小的区域便可以进行居住、工作、生活娱乐

等活动。第 3类惯性矩（图 9（b）中黄色区域）集中

于深圳各区中部。而第 4、5 类惯性矩的活动中心

（图9（b）中红色区域）集中分布在各区交界处，如西

南伶仃岛附近海域以及福田和大鹏区中间海域。

其日常活动范围较大，用户在进行居住、工作娱乐

等活动时，往往伴随着跨区流动。

随后，本文基于上述5类惯性矩，对不同经济水

平人群活动中心及活动范围进行分析（图 11）。发

现随着用户经济水平的升高，第 1、2、3类惯性矩在

各人群所占比例不断下降，第 4、5类惯性矩所占比

例上升。经济水平较低用户的第2类惯性矩所占比

例大于第 4类，较高经济水平则相反。且与其他经

济水平人群相比，高经济水平人群，第4类惯性矩所

占比例最大。由此可知，随着用户经济水平的提

高，用户日常活动的范围不断扩大，跨区活动占比

越来越高。

如图 12（a），不同经济水平人群出行时间之间

差异不大，但不同经济水平用户出行距离存在较大

差异（图 12（b））。随着人群经济水平的提升，出行

距离不断变大。且经济水平越高的人群居住、工作

点往往相距较大，并存在跨区分布的现象。

随后本研究计算出行速度，揭示了不同经济水

平人群的出行的空间模式。如图13，不同经济水平

人群在不同行政区的出行速度存在较大的差异。

较高经济水平人群在南山区、福田区出行速度较

低，而在龙华区、宝安区、龙岗区的南部则出行速度

较高。而较低经济水平人群出行速度的分布则相反。

结合不同人群活动点分布可知，由于南山区、

福田区多为高经济水平人群的居住点和工作点，所

以在此区域活动的高经济水平人群出行速度较低，

而较低经济水平人群由于居住地较远，所以出行速

度较高。而龙华区、龙岗区、光明区多为低经济水

平居住、工作点，所以此地区低经济水平人群日常

出行速度较低。

综上所述，经济水平状况和惯性矩、出行距离、

注：图中点为惯性矩的质点，即为用户日常活动区域中心点。

图10 深圳市手机用户惯性矩空间分布

Fig. 10 Spatial distribution of the moment of inertia of all Shenzhen phone users

图11 深圳市不同经济水平人群惯性矩分类比例

Fig. 11 Moment of inertia of peoples in Shenzhen per

economic levels
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职住距离、出行速度存在正向相关性（表 2）。人群

经济水平越高，其活动范围越大，日常出行距离越

远、出行速度越快。深圳市不同经济水平人群出行

模式的分布存在较大差异，经济水平较高人群出行

速度呈现南高北低的分布模式。而较低经济水平

人群则相反，出行速度分布为南低北高。这是由于

不同经济水平人群居住和工作点分布不同导致

的。经济水平较高人群多居住在经济发达的南部

区域，并且可以自由选择居住点和工作点，而低经

济水平却只能居住于深圳北部房价较低区域。不

同经济水平人群之间，居家时间、工作时间、生活娱

乐、活动点数量、活动熵等活动指标差异性较小。

这与Xu等[16]基于手机信令数据对新加坡和波士顿

人群移动研究所得经济水平对人们活动点数量、活

动熵影响不大的结果相似，但从表 2中仍可以看出

随着经济水平的提高，人们的居家、工作时间逐渐

减少，生活娱乐时间、活动点数量开始变多。这更

加说明了国内外不同经济水平人群行为活动模式

的差异性和研究的重要性。

5 结论与展望

5.1 结论

如何有效分析城市不同经济水平人群的时空

分布和活动模式已经成为优化城市资源，缩小贫富

差距的重要内容。但是，由于经济等级数据的敏感

性，已有关于人群行为活动的研究多停留在宏观层

面。本研究耦合大规模手机信令数据和细尺度房

价数据，实现了对经济水平人群的合理划分。通过

计算惯性矩、活动位置数、活动熵、出行时间、出行

距离、出行速度这 6项活动指标进而对不同经济水

平人群行为活动模式进行分析。主要结论包括：

（1）通过对比深圳市不同经济水平人群日常活

动的标准差椭圆可知，深圳市不同经济水平人群活

动分布和各区经济发展以及产业聚集相关，人群经

济水平和深圳市区域经济发展均呈现“南高北低，

西高东低”的分布格局。这与Xu等[14]基于13 d的手

机信令数据分析所得到的结果相似。进一步表明

了，人们出行活动存在固定的分布模式，且当单日

图12 深圳市不同经济水平人群出行指标箱线图

Fig. 12 Boxplots of travel indicators for people with different economic levels in Shenzhen
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手机信令数据足够多时，也可反应其分布模式。

（2）深圳市手机用户经济水平状况和惯性矩、

出行距离、职住距离、出行速度存在明显的正向相

关性。经济水平越高，人群活动范围越大，出行距

离越长，出行速度越快。高经济水平人群的出行速

度普遍较高，这使得经济水平较高的人群对居住点

和工作点的选择更具有自由性。经济水平越高的

人群职居地分离较远，且多出现跨区分布的现象。

（3）与惯性矩、出行距离、职住距离、出行速度

不同，深圳市不同经济水平人群对于活动位置数、

活动熵、出行时间表现出非常相似的特征。这与

Xu等[16]基于手机信令数据对新加坡和波士顿人群

移动研究所得经济水平对人们活动点数量、活动熵

影响不大的结果相同。除空间活动差异外，本研究

进一步从时间维度对比不同经济水平人群居家、工

作、娱乐时间，发现随着经济水平变高，深圳市人群

的居家和工作时间变少，娱乐时间增多。

5.2 展望

本研究未将其他社会人口统计数据纳入研究

表2 深圳市不同经济水平人群活动指标对比表

Tab. 2 Comparison of activity indicators for people with different economic levels in Shenzhen

经济水平

低

中低

中

中高

高

居家时间

1.000

0.996

0.988

0.965

0.943

工作时间

1.000

0.994

0.986

0.955

0.945

生活娱乐时间

0.942

0.939

0.966

0.989

1.000

活动点数量

0.987

0.986

0.999

1.000

0.999

惯性矩

0.625

0.692

0.780

0.778

1.000

活动熵

0.982

0.982

0.999

1.000

0.998

出行时间

0.934

0.957

0.984

1.000

0.997

出行距离

0.831

0.863

0.898

0.924

1.000

职住距离

0.674

0.720

0.884

0.943

1.000

出行速度

0.581

0.839

0.896

0.934

1.000

注：为方便分析，将对比结果进行归一化处理。

图13 深圳市不同经济水平人群出行速度分布

Fig. 13 Spatial Distribution of commuter velocity of people at different economic levels in Shenzhen
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中，如人群的年龄，性别等。这些都是影响分析的

重要因素。在下一阶段，本文将继续结合其他人群

社会背景信息进行深入研究。同时，对本文得到的

不同类别惯性矩，后续将进行以职住地为中心的可

视化等相关研究。并且本文对于惯性矩、出行距

离、出行速度这3项活动指标的对比分析，可以为基

于出行轨迹预测经济水平的相关研究提供依据。

且本研究发现，不同经济水平人群之间活动时间安

排存在差异。因此，不同经济水平人群时间活动模

式应是今后研究的重点，其研究结果更有助于揭示

人群对城市资源利用的差异，为解决城市隔离等社

会公平等问题提供宝贵的参考。
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