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先验视角的居民出行调查抽样和扩样问题仿真研究 
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【摘要】针对居民出行调查抽样样本代表性和扩样结果可靠性的问题从先验的视角进行研究。构造了

基于居民出行调查抽样结果的小型总体和基于活动模型的大型总体，设计了基于仿真模拟的抽样和扩样方

法，为重复和多次验证研究搭建了实验平台。研究验证了抽样率对出行距离分布的影响，且呈现抽样率越

小波动加剧的趋势，并发现了加权扩样模型所得到的扩样系数的分布规律。模拟实验发现加权扩样结果会

减小平均居民距离，并将结论推广到对偏心分布总体，进而基于构造均匀分布和正态分布数据集进行了反

正。研究结果表明，针对小型总体和大型总体抽样后扩样加权方法均未能还原高质量的出行 OD, 即便是大

型总体抽样率达到 30%。最后，重申了需要重视居民出行调查小样本调查的特性并回归恰当利用方式。 

【关键词】居民出行调查；抽样模型；扩样模型；仿真；先验视角 

 

 

0 引言 

居民出行调查是城市出行活动特征研究的基础性工作，且一般而言抽样率较低，为了获

取更加全面的总体特征，通常需要扩样。从国际上来看，美国历次全国居民出行调查

（National Household Travel Survey，NHTS）
[1]
所采用的扩样方法均为加权扩样，主要考

虑了家庭和个人两种母体要素及沉默需求（None-Response Rate）。2010/2011 纽约居民出

行调查
[2]
及 HOBBS

[3]
、Richardson

[4]
等所采用的扩样方法也同样是加权扩样模型。英格兰全

国居民出行调查
[5]
开始于 1988 年，每年度开展一次，2018 年调查扩样

[6]
仍采用加权扩样模

型。中国大陆城市开展居民出行调查起步较晚，天津
[7]
于 1981 年率先在国内开展居民出行

调查，随后北京
[8]
、上海

[9]
、广州

[10]
等超大城市陆续开展了该项工作。住房和城乡建设部 2014

年发布的《城市综合交通体系规划交通调查导则》和 2018 年推出的《城市综合交通调查技

术标准（GB/T51334—2018）》进一步促进了中国大陆城市开展居民出行调查的规范化。在扩

样方法方面，国外城市基本采用的都是按照人口的分类来构造扩样母体进行多属性加权扩样

的方法，主要考虑的因素包括家庭特征（家庭组成、收入、车辆拥有）及个人属性（年龄、

性别、就业就学等）。总体来说，加权扩样模型在一定程度上能够提升调查结果对总体特征

的还原，满足设定的约束条件的收敛要求，但其结果是否真的能够逼近和揭示总体特征并未

受到完整的验证。除了调查中瞒报和漏报所造成的沉默出行误差外，样本出行记录在空间分

布上的覆盖及对出行距离分布等指标的影响值得关注。由于抽样偏差、调查误差等因素的影

响，利用居民出行调查样本数据准确揭示城市总体交通指标一直是一个难点，甚至也产生了

对调查抽样方法、扩样方法和调查结果的质疑，并对居民出行调查调查工作的科学性和必要
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性蒙上了阴影。为了验证居民出行调查加权扩样模型的效果，本文尝试从先验的视角运用模

拟仿真的方法进行研究，探讨加权扩样模型对总体特征指标的还原程度。 

1 先验视角的居民出行调查抽样与扩样仿真实验设计 

先验视角是假设我们已经知道真实总体构成，以此为基础来对居民出行调查的样本特征

代表性及加权扩样结果进行验证。模拟仿真是一种利用数字化实验代替实地实验的分析方

法。与实地实验方法相比，通常来说模拟仿真更加快速、高效且低成本。此外，模拟仿真还

能够规避实地实验失败的风险，甚至可以无限次实现，为实验空间提供了更多的可能。 

1.1 模拟仿真方法与实验流程 

为了提升研究结论的可靠性，本文设计了两种场景。一种是基于居民出行所获得的样本

数据作为总体，包含真实的家庭、个人属性和出行活动记录等信息，但其规模会比较有限，

这里称之为“小型总体”。优势在于为真实的出行行为数据，缺点在于数据规模会比较小。

为了避免小型总体小样本抽样带来的离差的影响，本文以基于城市出行活动模型的运行结果

构建了一个包含 46 万户家庭共约 133 万的出行活动数据的实验总体，这里称之为“大型总

体”。优势在于数据规模够大，但出行行为特征为基于活动模型模拟生成的结果。分别针对

小型总体和大型总体按照不同抽样率进行抽样，分析和评价样本特征和总体特征之间的关

系，并进一步采用加权扩样方法来还原总体，最后对还原总体和真实（目标）总体进行比较，

进而检验加权扩样模型的合理性，仿真实验流程见图 1。 

 

实验目标

实验场景设计

小型总体 大型总体
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图 1 居民出行调查抽样与扩样仿真实验流程 
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1.2 抽样方法 

基于模拟仿真的抽样方法主要包括有放回抽样和无放回抽样两种形式，这里将针对这两

种方法分别进行探讨。有放回抽样是按照给定抽样率的随机抽样进行，而无放回抽样则采取

Bootstrap 方法
[11]

进行。本文是对居民出行调查方法的模拟，结合调查抽样的实际操作抽样

方法，故采用无放回随机抽样方法。同时，考虑居民出行调查抽样的对象，这里采用按户为

抽样单元进行抽样。进一步为了验证不同抽样率的影响，这里按照 1%、2%、5%、10%、20%

和 30%分别进行抽样，检验样本特征对总体特征的代表性。 

1.3 扩样方法 

居民出行调查扩样大多采用的为多属性加权扩样模型
[12]

，但该方法对于收敛并没有严格

的要求。为此，在人口合成中被广泛使用的一种利用种子来模拟产生总体的 IPU
[13]
（Iterative 

proportional updating）方法被应用于完善多属性加权扩样的数学理论
[14]

。IPU是 Beckman
[15]

在 TranSIMS 中使用的人口合成方法 IPF（Iterative proportional fitting）的改进版，其数学模

型目标函数是使得扩样结果与约束条件的差异最小，该优化问题数学表达式如下： 

        

 （式 1） 

式中： 

 ——样本属性层 

 ——样本属性子类 

 ——属性 的 类样本个数 

 ——扩样系数 

 —— 属性样本的总体目标规模约束条件 

 加权扩样结果和与相应约束之间的相对差的绝对值可用作拟合优度度量，定义如

下： 

       （式 2） 

上式中变量定义同公式 2。当前后两次迭代的所得 小于设定的误差允许值

时认为模型收敛，并停止迭代。 

2 基于调查样本小型总体数据集的先验抽样和扩样研究 

2.1 小型总体数据集概况 

小型总体数据集采用的是 2017 年广州市第三次全市居民出行调查数据。该项调查覆盖

全市 171 个街镇，包含 901 个社区（村），8.2 万户，20.7 万人，共和 38.6 万条出行记录。

本次研究将选择了其中 3.64 万户，共 9.5 万人和 16.8 万条出行记录作为总体。 
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2.2 基于模拟仿真的调查抽样率对样本代表性评价 

1） 抽样率对出行距离指标的影响 

对总体按照 1%至 30%抽样率，重复进行 1000 次抽样。从平均出行距离来看，抽样率越

小，平均出行距离波动越大（图 2）.这也反映了在低抽样率情形下，样本容易产生较大偏

差。此外，多次抽样所获得的平均出行距离的平均值比较接近（表 1）。从出行距离分布来

看（图 3），和平均出行距离呈同样规律，即抽样率越小震荡越大，抽样率越大越逼近总体，

但即便抽样率达到 30%仍然和总体有一定的差异。 

 

 
图 2 不同抽样率平均出行距离变化 

 
表 1 1000 次抽样平均出行距离描述性统计指标 

抽样率  1% 2% 5% 10% 20% 30% 

平均值（km） 5.32 5.31 5.32 5.32 5.33 5.33 

标准差 0.43 0.31 0.19 0.13 0.09 0.06 

最小值（km） 3.68 4.35 4.69 4.89 5.02 5.14 

最大值（km） 6.82 6.31 6.05 5.81 5.60 5.55 

 



 

 5

  

(a) 1%抽样率 (b) 2%抽样率 

  

(c) 5%抽样率 (d) 10%抽样率 

  

(e) 20%抽样率 (f) 30%抽样率 

图 3 1000 次抽样结果出行距离分布变化 
 

2.3 基于抽样数据的 IPU 扩样研究 

1） 扩样模型与总体约束条件 

扩样模型采用 IPU 方法，扩样约束条件选择了调查中最准确个人属性的性别、年龄以及

出行属性中的目的和方式共 22项，具体见表 2和表 3所示。 
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表 2 个人属性约束条件表 

属性 
性别 年龄（岁） 

合计 
男 女 <10 10-20 20-30 30-40 40-50 50-60 60-70 70+ 

总量（人） 49804 45206 2086 5906 16008 25591 19012 14052 9644 2711 95010 

 
表 3 出行属性约束表 

属性 
出行目的   交通方式  

上班 生活 其它 回家 步行 自行车 电动车 摩托 出租 小汽车 公交 轨道 

总量 58669 8525 39282 103698 45116 9806 25650 14542 4286 46544 38531 25699 

 

2） 扩样系数分析 

对扩样结果的扩样系数进行分析，出行记录的扩样系数分布来看总体呈现扩样系数波动

范围随抽样率增加而减小，且抽样率越大扩样系数越集中。此外，扩样系数整体分布形态呈

三段分布（图 4）：小扩样系数密集区、正态分布区和大扩样系数长尾随机区，其中小扩样

系数密集区反映了调查数据在某些类型的样本呈现高度的同质化；正态分布区则是以抽样率

倒数为均值的正态分布，且抽样率越低方差越小；大扩样系数长尾随机区反映了部分抽样中

的小概率样本对扩样结果带来的间接影响。 

从 1%抽样率到 30%抽样率扩样系数的变化趋势也说明了上述两点特征（图 5），同时也

能够进一步发现即便是完全随机抽样，不同的抽样率扩样系数也呈现出一定的波动性。 

 

 
图 4 扩样系数分布模式 
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（a） 1%抽样率 （b）2%抽样率 

  

（c） 5%抽样率 （d） 10%抽样率 

  

（e） 20%抽样率 （f）30%抽样率 

图 5 不同抽样率的扩样系数分布 
 

3） 出行距离指标分析 

基于 IPU 的扩样分析模型能够完美匹配约束条件，但扩样结果对出行距离有一定影响

（表 4）。相比较而言样本的平均出行距离和母体的平均出行距离（5.18km）更加接近，各

抽样率前提下平均出行距离均呈现减小的趋势，幅度在 15-23%之间波动，且与变化趋势和

抽样率无关。虽然可以增加出行距离分布作为扩样的约束条件，但考虑到调查中出行距离分

布不属于可以直接获得的约束条件指标，也并非抽样直接影响因素，因此不建议添加出行距

离分布作为约束条件。 

 
表 4 不同抽样率样本平均出行距离与扩样后平均出行距离变化表 

抽样率 样本（km） 
扩样后

（km） 
变化 抽样率 样本（km） 

扩样后

（km） 
变化 

1%第 1次 4.86 4.07 -16.3% 2%第 7次 5.26 4.44 -15.6% 
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抽样率 样本（km） 
扩样后

（km） 
变化 抽样率 样本（km） 

扩样后

（km） 
变化 

1%第 2次 5.05 3.98 -21.2% 2%第 8次 5.32 4.43 -16.7% 

1%第 3次 5.28 4.38 -17.0% 2%第 9次 5.19 4.33 -16.6% 

1%第 4次 4.94 4.26 -13.8% 2%第 10 次 5.34 4.31 -19.3% 

1%第 5次 5.04 4.48 -11.1% 5%第 1次 5.23 4.16 -20.5% 

1%第 6次 5.23 4.41 -15.7% 5%第 2次 5.07 4.09 -19.3% 

1%第 7次 5.23 4.17 -20.3% 5%第 3次 5.22 4.33 -17.0% 

1%第 8次 5.34 4.39 -17.8% 10%第 1 次 5.24 4.29 -18.1% 

1%第 9次 5.35 4.39 -17.9% 10%第 2 次 5.09 4.23 -16.9% 

1%第 10 次 5.12 3.96 -22.7% 10%第 3 次 5.13 4.27 -16.8% 

2%第 1次 5.12 4.14 -19.1% 20%第 1 次 5.17 4.26 -17.6% 

2%第 2次 5.36 4.36 -18.7% 20%第 2 次 5.16 4.23 -18.0% 

2%第 3次 5.05 4.22 -16.4% 20%第 3 次 5.22 4.3 -17.6% 

2%第 4次 5.22 4.19 -19.7% 30%第 1 次 5.21 4.31 -17.3% 

2%第 5次 5.2 4.38 -15.8% 30%第 2 次 5.18 4.24 -18.1% 

2%第 6次 5.03 4.13 -17.9% 30%第 3 次 5.19 4.28 -17.5% 

 
2.4 校核扩样结果平均出行距离变短影响猜想与验证 

分析加权扩样后平均出行距离变短的原因，猜想与出行距离分布形态有关，短距离出行

相对较多，对于全方式而言其分布形态通常接近指数函数（图 6a）而对于机动化交通方式

而言其分布形态则通常更接近 gamma 函数（图 6b）。通常，就全方式而言短距离出行在居民

出行调查中的占比较大，进而造成即便完全随机抽样并且没有出行漏报的情况下，短距离被

选中的几率也会更大，类似于本身形态作为初始影响，抽样中签概率成为第二次影响，形成

了叠加效应进而导致了平均出行距离变短。为此，本文提出猜想：如果居民出行距离服从均

匀分布或者正态分布，则加权扩样方法对居民出行调查结果的影响较小。 
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（a） 全方式 （b） 机动化交通方式 

图 6 总体出行距离分布 
 

为了验证以上猜想，本文以平均出行距离和居民出行调查一致的均匀分布和正态分布，

生成伪出行距离代替原始调查样本的出行距离指标，以此来验证。均匀分布的位于[0.5, 

9.86]，平均值为 5.18（图 7a）；正态分布的均值为 5.18，标准差为 1.0（图 7b）。 

 

  

（a） 均匀分布 （b） 正态分布 

图 7 伪均匀分布和正态出行距离分布图 
 

结果见表 5所示，如果居民出行调查距离分布服从均匀分布或者正态分布，则加权扩样

后平均出行距离误差较小，仿真模拟结果表明误差在 3%以内，远低于原指数分布出行距离

情形下甚至高达 20%以上的扩样误差。此外伪正态分布出行距离情形下，扩样误差较伪均匀

分布出行距离情形下扩样误差更小，最大一次扩样结果误差仅为 0.6%。同时，随着抽样率

的递增，扩样后平均出行距离误差有减小趋势。 

 
表 5 均匀分布和正态分布假设距离扩样后平均出行距离变化 

情形 

伪均匀分布 伪正态分布 

样本平均 

出行距离 

（km） 

加权扩样 

平均出行距离 

（km） 

误差 

样本平均 

出行距离 

（km） 

加权扩样 

平均出行距离 

（km） 

误差 

1%第 1次 5.239 5.146 -1.8% 5.163 5.167 0.1% 

1%第 2次 5.211 5.129 -1.6% 5.189 5.162 -0.5% 
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情形 

伪均匀分布 伪正态分布 

样本平均 

出行距离 

（km） 

加权扩样 

平均出行距离 

（km） 

误差 

样本平均 

出行距离 

（km） 

加权扩样 

平均出行距离 

（km） 

误差 

1%第 3次 5.195 5.140 -1.1% 5.177 5.181 0.1% 

1%第 4次 5.096 5.091 -0.1% 5.126 5.130 0.1% 

1%第 5次 5.241 5.157 -1.6% 5.194 5.191 -0.1% 

1%第 6次 5.158 5.265 2.1% 5.201 5.231 0.6% 

1%第 7次 5.212 5.354 2.7% 5.154 5.158 0.1% 

1%第 8次 5.143 5.147 0.1% 5.177 5.186 0.2% 

1%第 9次 5.294 5.178 -2.2% 5.187 5.205 0.3% 

1%第 10 次 5.257 5.252 -0.1% 5.212 5.195 -0.3% 

2%第 1次 5.223 5.220 -0.1% 5.182 5.172 -0.2% 

2%第 2次 5.158 5.125 -0.6% 5.175 5.158 -0.3% 

2%第 3次 5.239 5.233 -0.1% 5.158 5.138 -0.4% 

2%第 4次 5.180 5.172 -0.2% 5.167 5.161 -0.1% 

2%第 5次 5.187 5.169 -0.3% 5.180 5.176 -0.1% 

2%第 6次 5.163 5.239 1.5% 5.193 5.179 -0.3% 

2%第 7次 5.184 5.195 0.2% 5.177 5.165 -0.2% 

2%第 8次 5.277 5.288 0.2% 5.165 5.172 0.1% 

2%第 9次 5.109 5.162 1.0% 5.199 5.219 0.4% 

2%第 10 次 5.190 5.172 -0.3% 5.192 5.184 -0.2% 

5%第 1次 5.160 5.166 0.1% 5.188 5.203 0.3% 

5%第 2次 5.133 5.125 -0.2% 5.166 5.164 0.0% 

5%第 3次 5.152 5.165 0.3% 5.180 5.182 0.0% 

10%第 1 次 5.153 5.144 -0.2% 5.187 5.194 0.1% 

10%第 2 次 5.183 5.170 -0.3% 5.186 5.181 -0.1% 

10%第 3 次 5.182 5.216 0.6% 5.179 5.179 0.0% 

20%第 1 次 5.167 5.175 0.2% 5.183 5.184 0.0% 

20%第 2 次 5.178 5.208 0.6% 5.182 5.178 -0.1% 

20%第 3 次 5.192 5.200 0.1% 5.177 5.169 -0.2% 

30%第 1 次 5.191 5.207 0.3% 5.173 5.176 0.1% 

30%第 2 次 5.189 5.197 0.2% 5.182 5.180 0.0% 



 

 11

情形 

伪均匀分布 伪正态分布 

样本平均 

出行距离 

（km） 

加权扩样 

平均出行距离 

（km） 

误差 

样本平均 

出行距离 

（km） 

加权扩样 

平均出行距离 

（km） 

误差 

30%第 3 次 5.205 5.218 0.2% 5.175 5.173 0.0% 

 
猜想在实验中得到了验证。由此可以推断，类似于 gamma 函数之类的偏心出行距离分布

形态在只考虑个人的属性和出行活动属性的前提下，加权扩样的平均出行距离和出行距离分

布指标不能作为总体的指标。这也意味着需要进一步研究出行距离指标的分析口径。 

3 基于实验大型总体数据集的抽样和扩样研究 

3.1 实验总体概况 

大型总体数据集基于活动模型生成的家庭和出行数据为基础平台，共包含 459 757 个家

庭、1 329 936 位个人和 3 691 345 条出行记录数据。家庭属性包括人口组成、车辆拥有；

个人属性包括年龄、性别、职业；出行记录包括出行目的、交通方式、出发地点、到达地点、

出发时间、到达时间、出行距离等属性。整个数据可以理解为一个城市 24 小时的出行活动

平台。 

3.2 抽样率对样本出行距离的影响 

从平均出行距离变化来看（图 8），1000 次抽样平均出行距离变化与基于样本重抽样数

据研究的结论完全一致。总体来看，相对于样本调查重抽样方法实验场景母体的规模增加，

样本数也相应增加，平均出行距离波动减弱（表 6），以 1%抽样为例，平均出行距离波动幅

度从 30%下降到 10%左右的水平。也就是所同样抽样率的前提下，母体规模越大，样本与母

体的符合度越高（图 9）。 
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图 8 不同抽样率平均出行距离变化波动 

 

  

(a) 1%抽样率 (b) 2%抽样率 

  

(c) 5%抽样率 (d) 10%抽样率 
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(e) 20%抽样率 (f) 30%抽样率 

图 9 不同抽样率 1000 次抽样出行距离分布 
 

表 6 1000 次抽样平均出行距离描述性统计指标 
抽样率  1% 2% 5% 10% 20% 30% 

平均值（km） 8.14 8.15 8.15 8.14 8.15 8.14 

标准差 0.21 0.13 0.09 0.06 0.04 0.03 

最小值 7.49 7.72 7.86 7.94 8.03 8.06 

最大值 8.89 8.60 8.40 8.32 8.28 8.26 

 
3.3 扩样结果出行分布 OD 矩阵验证 

大型总体数据集可以理解为一个完整的城市出行活动集合，可以统计得到全体出行的

OD 矩阵，理论上通过扩样方法是有可能还原这个 OD 矩阵。从 IPU 扩样所得到的 OD 矩阵和

目标矩阵的差异来看，误差按抽样率从小到达递减。从 OD 空间形态来看（图 10），最后误

差较为集中的还是短距离出行，这也进一步印证了前文所述基于样本加权扩样方法对于类似

于指数函数和 gamma 函数形态的偏心分布母体会带来额外的误差。此外，即便按照 30%的抽

样率调查进行扩样，其结果仍然与真实结果存在较大的差异。因此可以说通过样本调查以及

加权扩样来还原城市出行 OD 是一种奢望。 

  

（a） 1%抽样率 （b） 2%抽样率 
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（c） 5%抽样率 （d） 10%抽样率 

  

（e） 20%抽样率 （f） 30%抽样率 

注：图中 x和 y坐标为交通小区编号，z坐标为扩样 OD结果和真实 OD矩阵的差值 

图 10 IPU 扩样情形下 OD 点对需求误差 
 

4 结果与讨论 

本文以调查样本小型总体和基于活动模型的大型总体为研究对象，使用模拟仿真的方

法，对样本代表性和加权扩样的距离指标进行了研究。结果表明，即便在理想的随机抽样前

提下获得的样本，通过加权扩样能够获得与约束条件完全匹配的结果，但在空间分布、时间

分布等方面仍存在显著的差异，且由于加权扩样带来的出行距离指标的变化以及抽样调查结

果的波动性特征，对于出行距离指标取值口径需要做进一步讨论。文章提出了加权扩样对于

gamma 函数形态的偏心分布母体会造成出行距离变小的猜想，并利用伪均匀分布和伪正态分

布的数据集进行了实证研究，结果表明在抽样过程中如未能有效考虑样本覆盖的前提下，对

于这类偏心分布母体加权扩样模型会减少其平均值，使用过程中需要慎重。本文通过基于活

动模型的大型总体对上述研究结论开展了进一步研究，研究结果重现了小型总体的结论。特

别需要指出的是，对于约 133 万人共 369 万条出行记录的总体，即便抽样率达到 30%，采用

加权扩样也不能实现出行 OD 矩阵的还原。因此，完全依赖居民出行调查并通过扩样模型直
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接获得能够较为准确反映城市空间活动指标是一种奢望。对于居民出行调查的使用仍要回归

到其小样本和特征调查的本质，基于出行者活动特征，建立、标定和校验交通模型，进而通

过交通模型来描述城市交通运行状态，这才应该是居民出行调查的正确使用路径。 
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