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Abstract: Transportation is an important tool and carrier for people to realize their trip purposes. Thus, it's a vital

measurement for studying spatio-temporal pattern of individuals. Trip chain refers that a series of displacements

completed by an individual in order to do one or more activities using a transportation. The time period of trip

chain is one day. There are lots of information on individuals' trip purpose contained in trip chains. Extract this

information from trip chains help to explore individuals travel behavior, which help understand the urban space.

In previous studies, researchers have been focused on inferring and exploring the dynamic characteristics of

commuting behavior, go to school activities, go home activities, entertainment, and leisure activities in urban

space with the help of smart card data and taxi trajectory data. But limited studies have been carried on detecting

hospital-seeking behavior with the assistance of trip record. With this in mind, this paper attempted to extend the

application of trip records on hospital-seeking behavior. Specifically, we proposed a theoretical framework used

to detecting hospital-seeking behavior from trip record. It consists of six principle, such as proximity principle,

ring-closure principle, single-purpose principle, infrequency principle, time-coherence principle, and accompany

principle. Also, a methodology for detecting hospital-seeking behavior was put forward based on the theoretical

framework. Taking Beijing as an example, we found the key parameters of detecting hospital-seeking behavior

and calibrated their thresholds. Finally, spatial and temporal patterns of hospital-seeking behavior were explored

to reveal the accuracy of our results. On the one hand, the spatial patterns of hospital-seeking behavior showed

that patients were mainly concentrated in tertiary hospitals. Tertiary hospitals have better professional skills and a
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larger service area than secondary and primary hospitals. Thus, they attracted and served more patients. On the

other hand, patients' arrival time shows a high peak during 8:00 am and 10:00 am and a low peak during 13:00 pm

and 15:00 pm, which closed to start time of registration and treatment. Two aspects above both supported the

accuracy of results and rationality of the theoretical framework. The application of trip chains on detecting

hospital- seeking behavior could make up for the shortages of traditional data, which is a small sample and

difficult to access. This paper provided a new perspective, methodology, and data source for researching hospital-

seeking behavior. Moreover, it could provide methodology references for other activities based on trip records.
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摘要：交通是人们实现出行目的的重要工具和载体，也是研究城市居民出行目的的重要手段。本文试图采用交通出行数据

来识别就医活动目的的行程，以深化交通大数据研究的应用领域。在合并交通出行链的基础上，构建了就医活动识别的理

论框架和方法体系，提出 6大准则：邻近性准则、出行链闭合准则、单一出行目的准则、时间耦合性准则、路径偶发准则。以

北京市为例，基于公交车刷卡和出租车GPS数据，明确就医出行的关键参数与阈值，最终甄别出以就医为目的的交通出行

链，并对识别结果进行分析与验证。基于交通出行链的就医活动识别研究可以弥补传统研究中病例数据和问卷数据样本

量小和难获取的不足，为就医活动研究提供了新的方法体系，也为基于其他交通出行目的识别研究提供理论和方法借鉴。

关键词：大数据；公交车；出租车；医院；出行目的；出行链；北京市

1 引言

交通出行链是指个体为完成一项或多项活动，

而在交通系统中产生的一系列空间位移，且其时间

周期为一天[1]。交通出行链中包含了大量的居民出

行目的信息[2]，提取此信息不仅能够剖析居民出行

行为的时空格局，还可以更全面且细粒度地揭示不

同城市活动的动态特征，因而得到学术界和规划界

的密切关注[3-4]。

目前交通出行链已被广泛用于识别就业[5-8]、回

家 [9]、上学、娱乐 [10]和休闲 [11]等活动中。例如，黄洁

等[13]基于地铁刷卡数据构建的交通出行链，并结合

个体上、下车点位置、停留时长等规则识别通勤者

的工作地和居住地[12]；龙瀛等[13]集成公交刷卡、居民

出行调查与土地利用类型等多种数据源，在构建交

通出行链的基础上识别个体居住地、就业地并进一

步揭示通勤出行的时空特征；Ma等[14]同样基于公交

刷卡数据构建交通出行链，并结合就业活动的时

间、空间以及频次等特征提取城市居民的通勤行

为，揭示城市空间的职住关系。Algeter等[10]基于布

里斯班的公交刷卡数据，并结合土地利用数据，识

别就业、上学、回家和娱乐等活动。出租车的停靠

点具有灵活性，乘客倾向于在尽可能接近目的地的

地方下车，其下车点对活动具有较好的指示性，在

活动识别和研究中得到广泛的应用[15-17]。例如，Ax-

hausen 等 [18]使用出租车 GPS 数据基于土地利用数

据、兴趣点数据、上下车位置、活动开始时间等指标

的特征，提取回家活动；Gong等[19]通过乘客下车点

与POI的位置关系，判断回家、就业、换乘以及外出

用餐等活动类型；Huang等[20]结合出租车GPS数据

和各类POI在不同时间的吸引力识别购物、娱乐和

外出就餐等活动类型。

就医活动是居民生活中重要组成部分，剖析居

民就医活动时空特征对医疗资源优化布局具有重

要指导意义。传统上，病例数据和问卷调查数据是

研究居民就医活动的主要数据源，但因其具有涉及

隐私、获取成本高、样本量小以及时效性差等缺点，

导致就医活动的相关研究进展缓慢。海量、动态、

多源的交通大数据将人、地点和活动等要素集成分

析，为研究动态的城市活动提供了可能性，同时也

为就医活动研究提供契机[21-24]。借助交通大数据进

行就医活动的研究，能够更全面、高效地揭示城市

中医疗资源布局的现状及问题，具有广阔的应用前

景[25-28]。现阶段，交通大数据已在就医活动研究中

得到了初步的应用，如基于出租车GPS数据提取就

医活动、剖析就医活动时空特征[29-30]、划分医疗服务

范围[31]、研究非就近就医行为[32]以及揭示交通拥堵

对医疗设施可达性的影响[33]等。尽管如此，现有研

究主要为通过上、下车点与医院的位置关系提取出

行行为并直接判断为就医活动，缺少从交通出行链

的视角对就医行为的精准识别及验证。

基于此，本文试图采用交通出行数据识别就医

活动，以深化交通大数据研究的应用领域，构建基

于交通出行链的就医活动识别理论框架和方法体
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系。本文以北京市为例，进一步研究乘坐公交车和

出租车就医者出行的关键参数与阈值，甄别以就医

为目的的交通出行链，并最终通过就医出行统计特

征、交通方式选择偏好以及抵院时刻分布规律等方

面验证理论框架和方法体系的合理性。

2 基于交通出行链的就医活动识别
理论框架

明确就医活动的时空特征是构建就医活动识

别理论框架的基础。首先，就医活动的交通出行链

由 3部分组成：去程（始发地—上车点、上车点—下

车点、下车点—医院）、就医（挂号、候诊、就诊以及

取药等环节的统称）以及返程（医院—上车点、上车

点—下车点、下车点—始发地）。其中，去程和返程

均需通过交通系统完成。因此，一条完整的交通出

行链包含交通出行时间（去程时间和返程时间）和

交通系统外时间两部分（下车与再次进入公交系统

之间的时间）。

基于以上要素，一条完整的就医活动交通出行

链可以被表述为：就医者从始发地出发，然后进入交

通系统，换乘或离开交通系统，随后进入医院。就诊

完成后，再次进入交通系统，并返回始发地（图 1）。

就医者在交通系统外的时间大致等同于在医院的

停留时长（简称就医时长）。由于就医活动属于偶

发性活动，在个体交通出行链中出现的概率较小。

因此，上、下车点与医院的位置关系、交通系统外时

间以及出行链发生频次是交通出行链中的关键要

素，也是识别就医活动的关键指标。

根据就医活动的交通出行链特征，本文构建了

基于交通出行链识别就医活动的理论框架（图2），并

提出了如下6个准则以尽可能精准识别就医活动。

（1）邻近性准则，即出行目的地越邻近医院，就

医可能性越大。上、下车点和设施的位置关系常被

用作判断活动目的地的重要指标[29-30,34]。因城市交

通较为发达，居民对步行距离的接受范围有限，通

常倾向于在活动目的地附近下车。

（2）出行链闭合准则，即往返行程形成闭环。

在所有出行活动中，居民就医行为具有优先性，返

程交通直接回到始发地的行为目的为就医的概率

更大。

（3）单一出行目的准则，即交通出行链以医院

为唯一目的地。就医属于特殊的出行目的，一般情

况下不会与其他出行活动同时进行，出行目的具有

单一性。

（4）时间耦合性准则，即交通系统外停留时间

与平均就医时长越接近，就医可能性越大。充足的

时长可以保证活动顺利进行，因此交通系统外停留

时长是区分活动类型的关键指标[10,12]。若交通系统

外停留时间与平均就医时长越接近，则就医出行概

率越大。

（5）路径偶发性准则，即短期内就医活动的交

通出行链不具有重复性。一般而言，就医活动属于

偶发性行为[35]，在居民日常出行中占比较小[36]。若

相邻时段内同一路径重复出行的概率越高，则就医

可能性越低。

（6）陪同准则，即就医者陪同人员会出现平行

的交通出行链。考虑到特殊群体的就医活动往往

图1 基于交通出行的就医活动时空路径示意

Fig. 1 Sketch of space-time path of hospital-seeking behavior
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需要陪同人员[37]，从而产生平行的交通出行链，但

其出行目的为陪同而非就医。

3 基于交通出行链的就医活动识别
方法体系

公交车和出租车是城市交通的重要组成部分，

也是分析城市中居民出行活动的重要数据源。

2017 年北京市以上 2 种交通方式的出行比例高达

37%[36]，对分析城市中居民的出行特征具有代表

性。此外，基于交通出行链识别的就医活动中同时

包含了本地就医和异地就医活动，这有助于更准确

的理解城市中就医活动的动态特征，尤其是异地就

医活动较为普遍的大城市。根据上述 6个准则，构

建基于交通出行的就医活动识别方法体系和数据

处理流程。考虑到数据源的结构差异（表 1），其中

公交 IC 卡具有唯一编号，而出租车 GPS 数据无法

关联乘客数据，因此基于不同数据源的就医活动识

别方法体系构建不同。

3.1 基于公交 IC卡刷卡数据的就医活动识别方法

体系

根据公交 IC卡的唯一编号，可以构建基于个体

的公交出行链，并在此基础上，从上、下车站点的空

间特征、交通系统外时间以及出行频次等方面来构

建就医活动识别的方法体系（图3）。具体分为以下

7个步骤：

（1）构建交通出行链。公交 IC卡刷卡数据中记

录了某一时间、某一地点发生的上车或下车刷卡行

为，根据其唯一编号的追踪，可以生成持卡人上车

站点（上车时间）—下车站点（下车时间）的单一行

程信息；对一天内的行程信息进行汇总，则可以构

成持卡人完整的交通出行链。这是识别和分析个

体活动轨迹及其出行目的地的基础。

（2）合并换乘行为，构建无换乘的交通出行

链。换乘行为指离开交通系统外、在短时间和距离

内又重新进入该系统，换乘并未产生有效的活动目

的，但会产生刷卡记录，从而对出行目的地和出行

行为识别产生干扰。基于此，若某交通出行链的刷

卡记录为站点 A—B，B 或 C—D，若根据交通系统

外的停留时间及出行距离，识别出持卡人在B或C

仅为换乘行为，则将出行链合并为A—D，从而判断

出持卡人在单一交通出行链中的最终目的地。

（3）识别单一出行目的且往返行程形成闭环的

交通出行链。基于公交车运营路线的对称性，居民

在单一出行活动中，通常会选择与去程相同的交通

方式和路线返回始发地。基于出行链闭合和单一

出行目的准则，提取仅有一个目的地且活动结束后

返回始发地的交通出行链。

（4）提取以医院为目的地的交通出行链。基于

邻近性准则，筛选去程下车点且返程上车点均与医

院具有地理邻近性的交通出行链。即获得轨迹为

始发地—医院—始发地的交通出行链。

（5）标定交通系统外时间的阈值范围。基于就

医活动的平均时长及交通系统外时间与出行链数

量变化关系[38]，标定交通系统外时间的阈值范围。

（6）根据偶发性准则，提高以就医为目的的交

通出行链识别精度。《北京交通发展年报》[36]显示就

医出行占居民所有出行的比例仅为 2.1%。基于就

医活动的偶发性准则，剔除短期内重复出现的交通

出行链。

（7）筛减陪同者的出行链。陪同者指陪同活动

者进行某项活动的人，其出行目的为陪同而非活动

本身。本文定义若干条（大于1条）具有相同出发点

和到达点，且彼此出发和到达时间差均小于 1 min

的交通出行链，其中一条为就医活动，其余为陪同

图2 基于交通出行链的就医活动识别理论框架

Fig. 2 Theorical framework for detecting

hospital-seeking behavior

表1 公交 IC卡刷卡数据和出租车GPS数据结构

Tab. 1 Data structure of smart card data and taxi GPS data

公交 IC卡刷卡数据

出租车GPS数据

个体

编号

√

上车点

位置

√
√

上车

时间

√
√

下车点

位置

√
√

下车

时间

√
√
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者的出行链。基于就医活动的陪同准则，识别并剔

除陪同者的交通出行链。

3.2 基于出租车GPS数据的就医活动识别方法体系

出租车的停靠位置较为灵活，乘客倾向于在目

的地出入口的位置下车。但通常情况下，会因为交

通拥堵等原因乘客的下车点会在目的地入口一定

距离范围内。因此，乘客上、下车点的位置关系对

活动目的地仍具有较强的指示性。通过判断乘客

上、下车点与医院大门的空间位置关系，识别就医

行为。依据就医活动识别理论框架中邻近性准则，

设置上、下车点与医院的距离阈值，提取目的地为

医院的行程（图4）。

4 案例分析与结果验证

4.1 研究对象和区域

北京市医疗机构由医院、疗养院、社区卫生服

务中心等类型机构组成，其中医院和卫生服务中心

提供门诊服务。由于社区卫生中心的服务范围为

已划定，就医者基本为就近就医。从就医者具有自

主选择医院的医院出发，本文以医院为研究对象，

且研究对象为门诊就医。按照《医院分级管理办

法》，北京市医院分为一级、二级和三级医院[40]，其

中三级医院的规模和人才技术力量最强。北京市

是全国医疗资源最集中、就医活动发生最密集的地

区[41]。其六环内聚集了全市83.7%的一级以上医院

和 91.7%的三级医院，因此本文以六环内为研究范

围。共涉及 227家一级及以上的综合医院，其中包

含50家三级医院和30家二级医院（图5）。

4.2 数据处理

（1）公交 IC卡刷卡数据与交通出行链构建

本文公交 IC卡刷卡数据来源于北京交通信息

中心，涵盖了 2017年 6月 5—7日（周一至周三）3 d

内北京市所有公交 IC 卡刷卡数据，约 3000 万条。

由于北京市公交车于2014年12月28日后全部采用

分段计费的方式，且上、下车均需刷卡，因此可以通

过公交 IC卡刷卡信息追踪到持卡者的上车时间、上

车站点、下车时间及下车站点（表 2）。根据上文阐

述的交通出行链构建方法，将持卡人一天中若干个

单一行程信息（上车站点（上车时间）—下车站点

图4 基于出租车GPS数据就医活动识别的方法体系

Fig. 4 Methodology for detecting hospital-seeking behavior

from taxi GPS data

图5 2017年北京市六环内一级及以上医院的空间分布

Fig. 5 Spatial distribution of hospitals within Beijing's

sixth ring road in 2017

图3 基于公交 IC卡刷卡数据的就医活动识别方法体系

Fig. 3 Methodology for detecting hospital-seeking behavior

from smart card data
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（下车时间））汇总，构建其完整的交通出行链。为

减少数据运算量，本文首先筛选与医院周边站点相

关的交通出行链，共筛选出约300万条数据。

（2）出租车GPS数据及OD矩阵构建

本文获取的出租车GPS数据来源于北京市某

出租车公司，是 2015年 4月 1—26日覆盖北京市六

环内所有出租车的随机抽样数据，包含约 18 000

辆出租车的出行轨迹，合计 858.8 万条数据记录。

出租车GPS数据采样的时间间隔大约为30 s，记录

了出租车 ID、经纬度坐标、时刻以及是否载客等信

息。其中，是否载客字段显示 1 为载客，而 0 为未

载客。其变化是判断乘客上车和下车的标志，是

否载客字段由 1 变为 0 时为乘客的下车点；反之，

为上车点。本文基于以上规则构建出租车出行

OD矩阵（表3）。

4.3 就医活动识别的关键参数与阈值标定

（1）基于公交出行链的就医活动识别参数与阈

值甄别

首先，进行公交换乘时间和距离的阈值识别，以

此合并换乘行为。其中有2个关键参数：持卡人在交

通系统外的停留时间，以及离开站点与再次进入交

通系统的站点之间的距离。通过交通系统外停留时

间与持卡人数量的变化规律（图6）可看出，46.0%持

卡人交通系统外停留时间小于20 min且其中48.3%

持卡人离开站点与再次进入交通系统站点之间的距

离小于 500 m（北京市公交乘客可接受的步行距离
[42]）。因此，本研究中换乘行为的时间和距离阈值为

20 min和500 m，此阈值与靳海涛等[43]使用北京市公

交 IC 卡刷卡数据识别的换乘行为阈值范围一致。

共识别出约257.0万条无换乘交通出行链。

其次，判断首次乘车点和返程下车点的距离偏

差参数。北京市公交乘客可接受的步行距离为

500 m[42]，设定持卡人首次乘车点和返程下车点的

距离偏差小于 1000 m，共提取出约 384.0万条单一

出行目的且往返行程构成闭环的交通出行链。

再次，持卡人通常使用步行的方式由下车点到

达医院，因此结合北京市公交乘客可接受的步行距

离，设定下车站点及再次进入交通系统站点与医院

之间的距离均小于 500 m，共筛选出约 22.2万条以

医院为目的地的交通出行链。

进一步分析交通系统外停留时间与就医的可

能性。通过交通系统外停留时间与持卡人数量的

统计规律可以发现，随着交通系统外时间的增加，

持卡人数量先减少再趋于稳定。北京市平均就医

时长约为2~3 h[38]，持卡人数量与此时间范围变化一

致的阈值范围为就医的可能性大，因此设定交通系

统外的时间阈值为 60~280 min（图 7），共筛选出约

表3 出租车OD矩阵示例

Tab. 3 Table of taxi OD data

ID

0000012

O点经度

/°E
116.523

O点纬度

/°N
39.852

D点经度

/°E
116.542

D点纬度

/°N
39.921

图6 换乘时间阈值的判断

Fig. 6 Threshold of transit time

图7 交通系统外时间与持卡人数量的关系

Fig. 7 Relationship between interval time and the number

of bus passengers

表2 公交 IC卡刷卡数据示例

Tab. 2 Sample of smart card data records

卡号

0002

上车站点

酒仙桥

站点经度/°E
116.489

站点纬度/°N
39.968

上车时间

2017-06-05

10:44:00

下车站点

首钢医院

站点经度/°E
116.204E

站点纬度/°N
39.927N

下车时间

2017-06-05

11:42:00
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6.0万条数据。

根据上文中就医活动偶发性准则，设置同一个

体以就医为目的的交通出行链在 3 d 内不重复出

现。最后识别并剔除陪同者的就医出行链。经以

上参数阈值的设定（图8），本文共提取出约5.0万条

以就医为目的的交通出行链。

（2）基于出租车行程的就医活动识别参数与阈

值甄别

通过统计医院（入口）不同距离范围内出租车

上、下车点数量的变化规律，可发现当距离小于30 m

时，出租车上、下车点数量与距离成正比，即随着距

离的增加出租车上、下车点数量上升；当距离大于

30 m时，出租车上、下车点数量呈逐步下降趋势；而

当距离超过50 m后，出租车数量变平稳并再次呈增

加趋势（图 9）；这可能是由于医院附近存在其他的

交通出行吸引目的地。因此，判断上、下车的距离

医院 50 m范围内的出租车行程为就医的可能性较

大。基于以上参数的阈值标定，本文从约 858.8万

条出租车出行OD矩阵中识别出约10.0万条就医活

动的出租车行程。

4.4 就医活动识别结果验证

基于上文中就医活动识别的理论框架和方法

体系，共识别出约15.0万条以就医为目的的交通出

行链。在我国医疗体系中，三级医院拥有最大的规

模，最丰富的医师资源，最先进的技术水平及医疗

硬件设备，因而具备最大的吸引力。为获取此类医

疗资源，居民通常愿意克服大的距离成本，提前抵

达医院获取号源，并花费更多的时间候诊 [44]。且

就医者的病症越严重越倾向于选择三级医院就

医[45-46]。出租车的舒适程度和成本均高于公交车[30]，

就医者病症严重且就医急迫时倾向于乘坐出租车

就医，因此三级医院就医者的出租车选择偏好更明

显。结合上述就医活动特征，下面将通过就医出行

统计特征、交通方式选择偏好分析及抵院时刻分布

规律方面评价识别结果的准确性，并以此验证理论

框架和方法体系的合理性。

（1）就医出行统计特征

统计各级医院的就医量可以发现，北京市居民

偏好三级医院。在识别出的约 15.0万次就医活动

中，有75%以三级医院为出行目的地。且就医者集

中的前十位医院均为三级医院，包括北京大学第

三医院、中国人民解放军医院、中日友好医院西

图8 基于公交 IC卡刷卡数据的就医活动识别与

参数阈值标定流程

Fig. 8 Flowchart of detecting hospital-seeking behavior

with smart card data

图9 医院（入口）不同距离范围内出租车上、下车点

数量的变化规律

Fig. 9 Changes in the number of drop-off and pick-up

points by the distance to hospital entrances
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区、北京协和医院、首都医科大学附属北京朝阳医

院、首都医科大学附属北京安贞医院、首都医科大

学附属北京同仁医院、首都医科大学宣武医院、北

京市房山区良乡医院、火箭军总医院。三级医院

不仅是各级医院中就医量最大的，也是平均就医

时间最长的，比所有医院平均就医时间多 4.2

min。此外，通过比较分析各级医院服务距离特征

可以发现，三级医院就医者的平均交通出行时间

也最长（表 4），这表明所有医院中，三级医院的空

间服务范围最大。综上所述，三级医院的就医量

最大、就医时间最长、空间服务范围最大，符合医

疗体系规划中三级医院的定位。

（2）交通方式选择偏好

通过对比各级医院乘坐公交车和出租车就医

者数量可以发现，三级医院乘坐出租车的就医者数

量明显大于公交车（表 4），这表明三级医院就医者

偏好出租车作为交通方式。而一级医院的就医者

中，乘坐公交车就医者的比例大于出租车，表现出

明显的对公交车的选择偏好。此外，对各级医院而

言，乘坐出租车就医者的平均出行时间均短于公交

车就医者，说明出租车的出行效率高于公交车。以

上结果符合就医者病症严重程度、医院选择及交通

方式选择偏好的关系。

（3）抵院时间分布规律

统计就医活动抵院时间分布规律，可以发现就

医者的抵院时间呈现集中分布的态势，整体上呈现

上、下午“高低双峰”的分布格局。抵院高峰和低峰

分别位于上午8:00-10:00和下午13:00-15:00（图10

（a））。此分布格局与《京医通大数据报告》中挂号

时间的分布格局一致 [47]。对比公交车和出租车抵

院时刻分布特征可以发现，在夜间时段（晚上 20:

00-次日凌晨 5:00）乘坐公交车抵达医院的就医者

较少（图 10（b）），而乘坐出租车就医者在一天中任

何时刻均可能抵达（图 10（c）），说明出租车是夜间

时段就医的主要交通方式之一。此分布格局与公

交车和出租车的运营时间一致。比较分析不同等

级医院抵院时刻分布特征，发现各级医院上午的抵

院高峰时段存在差别，三级医院就医者集中在上午

7:00—9:00抵达医院（图10（d）），而二级医院和一级

医院分别位于上午 8:00—10:00（图 10（e））和上午

9:00—10:00（图 10（f）），晚于三级医院。这与各医

院的号源紧缺程度存在很大关系，三级医院号源较

为紧缺，并于早上 7:00放号，因此就医者倾向于提

前到达医院获取号源并提前候诊；而二级医院和一

级医院的号源获取容易，无需提前抵达医院。此

外，晚上 20:00—次日凌晨 6:00 几乎没有就医者抵

达二级医院和一级医院，因为二级医院和一级医院

在此时段内不提供服务，证明了识别结果与医院服

务时间的吻合性。

5 结论与讨论

大数据具有精粒度、细尺度的特征，在居民日

常活动的识别和分析中的应用前景广阔。本研究

深化了交通大数据在就医活动识别和分析中的应

用，基于交通出行链识别就医活动，突破了传统病

例数据和问卷数据样本量小、获取难及时效性差等

不足对就医活动研究带来的局限。

在构建公交车和出租车出行链的基础上，提出

了一套基于交通出行链识别就医活动的理论框架

和方法体系，并提出了就医活动识别的6个准则：邻

近性准则、出行链闭合准则、单一出行目的准则、时

间耦合性准则、路径偶发性准则及陪同就医准则。

为验证上述理论框架和方法体系的合理性与可行

表4 就医活动识别结果的统计特征

Tab. 4 Statistics of hospital-seeking behavior

所有医院

三级医院

二级医院

一级医院

就医者数量/人
公交车

均值

220

433

271

114

标准差

231.1

321.5

217.7

116.1

出租车

均值

441

1520

287

88

标准差

959.6

1575.9

245.8

130.9

交通出行时间/min
公交车

均值

21.1

22.5

20.9

19.7

标准差

16.7

17.3

17.0

15.8

出租车

均值

18.7

19.1

18.0

17.0

标准差

13.4

13.8

12.8

11.4

就医时长/min
公交车

均值

138.2

142.4

139.3

133.3

标准差

56.7

59.8

58.2

52.5

注：就医时长近似等同于交通系统外停留时间。因出租车行程中无法匹配乘客信息，故无法识别其交通系统外的时间，此处仅通过公交

车的交通出行链分析就医时长的统计规律。
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性，本文以北京市为研究对象，基于 9000万条公交

刷卡数据和 858.8 万条出租车 GPS 数据，识别出

15.0万条以就医为目的的交通出行链，并从不同等

级医院就医者数量、出行时间、就医时长等基本统

计规律，交通方式选择偏好及就医者抵院时刻分布

规律等方面验证了识别结果的可靠性及理论框架

的合理性。

相比于就医问卷调查、统计等小样本数据，基

于交通大数据的就医活动研究具有样本量大、覆

盖面广的优势。随着理论框架和方法体系的不断

完善，可以丰富就医活动研究的数据源，也为进一

步开展基于交通大数据的其他出行活动等研究提

供借鉴意义。当然，在后续研究中，仍需通过问卷

调查来进一步验证基于交通出行链的就医活动识

别理论框架和方法体系的合理性。此外，基于交

通出行链的就医活动识别中在以下方面可能对识

别精度造成影响，如未能将医生、探望者以及看护

人员等的出行记录剔除，未能将两位老人同时就

诊的情况纳入到考虑范围内，干扰了就医行为的

研究。
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