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基于出行模式子图的城市功能区域发现方法
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摘　要　城市的功能区域是指在城市的发展过程中逐渐形成的功能(如工业、商业、居住、教育等)相对固定的地理区

域.这些区域间的位置结构影响着城市中居民的出行模式,与此同时,城市居民的出行模式也客观地反映了城市不同

区域的真实的功能定位.文中以出租车运行轨迹数据为基础,研究城市居民的出行模式,并根据所得模式实现城市功

能区域的自动化发现.主要思路及贡献包括:１)使用车辆轨迹及路网结构数据构造区域模式图(regionpatterngraph)
结构,并提出区域模式图构建算法,采用图结构将城市的不同地理区域连接起来;２)提出自底而上的功能区域发现算

法(BottomＧUpFunctionalRegionDiscovering,BUFRD)框架及基本实现思路,包括提出频繁出行模式子图挖掘算法,
发现区域模式图中频繁出现的出行模式;３)提出功能区域聚类算法,聚类已获取的出行模式子图集,并最终实现城市

功能区域的发现.实验结果表明,通过所提方法发现的城市功能区域较传统方法所得结果的功能纯度更高,其熵值比

传统方法降低了至少１０％.
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CityFunctionalRegionDiscoveryAlgorithmBasedonTravelPatternSubgraph
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Abstract　City’sfunctionalregionsrefertothegeographicalregionswithrelativelyfixedfunctions(suchasindustry,

commerce,housing,education,etc．)inthedevelopmentofcity．Thepositionstructureofthesefunctionalregionsaffect

people’stravelpatterns,andthesetravelpatternsalsoobjectivelyreflecttherealfunctionofregions．Thispaperfocused
onthetravelpatternsofurbanresidentsbyusingthetaxicabs’trajectorydata,andobtainedfunctionalregionsaccorＧ
dingtothesetravelmodels．Themaincontributionsofthispaperareasfollows．Firstly,thispaperconstructedthereＧ

gionpatterngraphbyusingthetaxicabs’trajectoriesandtheroadnetworkstructures,andthenconnecteddifferentgeoＧ

graphicalregionsviathegraphstructurecreatedbyregiongraphpatternconstrucingalgorithm．Secondly,thispaper

proposedtheframeworkandbasicimplementationideaofbottomＧupfunctionalregiondiscoveringalgorithm,including
miningthefrequenttravelpatternsubgraphsanddiscoveringfrequenttravelpatternfromthesesubgraphs．Thirdly,this

paperproposedafunctionalregionclusteralgorithmtoclustertheobtainedtravelpatterngraphset,thusdiscovering
thefunctionalregionsaccordingtotheclusteringresults．Theexperimentalresultsshowthatthismethodiseffective
andachieveshigherpurityofthefunctioncomparedwithtraditionalmethods,andtheentropyisdecreasedby１０％．
Keywords　Citybigdata,Datamining,Cityfunctionalregion,Travelpatternsubgraph

　

　　随着城市的不断发展,城市中区域的功能也逐渐集中,可
能出现如工业区、商业区、居住区等功能较集中的区域.这些

区域的地理位置结构影响着人们生活的各方面,最直接的是

对人们的日常出行模式产生影响.因此,分析人们的日常出

行模式,会获得与城市区域功能相关的知识.这种根据客观

日常出行模式发现的功能区域能加深我们对城市各部分功能

的理解,为管理机构和部门提供有价值的城市规划、交通治理

等方面的决策支持意见.目前,大多数城市的出租车都安装

了成熟的 GPS监控系统,主要目的是记录出租车运营的基本

状态,如:载客与否、行驶速度、路径坐标点等.这些数据客观

地记录了城市中乘坐出租车人群的出行状态以及城市道路的

运行状态.这些数据汇总之后,不仅可用于监管出租车本身,

还常常被交通管理部门结合其他数据一起用于分析实时路况

或其他问题.



政府在城市建设和管理过程中,不能完全采用自顶向下

的方式规划城市功能和建设,应结合城市已经形成的各区域

功能,在此基础上,提供人性化服务.同时,随着社会的发展,

区域的功能也可能随着时间发生变化.因此,自动化发现城

市发展过程中形成的功能区域,对城市建设的管理、规划非常

重要.

基于前述分析,本文将尝试结合城市人群的日常出行模

式及城市道路结构数据,发现实际发展过程中自发形成的功

能区域.本文的主要贡献包括:

１)根据出租车载客状态和采样时间信息,从出租车数据

中提取车辆轨迹数据.提出区域模式图构建算法(Region
PatternGraphConstruct,RPGC),并使用车辆轨迹数据及路

网结构构造区域模式图结构,采用图结构将城市的不同地理

区域连接起来,形式化地给出功能区域发现的相关概念及

定义.

２)提出频繁出行模式子图挖掘算法(TravelPatternSubＧ

graphDiscover,TPSubgraph_discover),找出区域模式图中频

繁出现的出行模式子图.

３)提出功能区域聚类算法,通过图核方法,计算各频繁出

行模式之间的相似度,得出相似度矩阵.使用层次聚类方法

聚类已发现的出行模式子图.最终根据频繁出行模式,实现

功能区域的发现.

４)基于北京市约３万辆出租车实际运营的真实 GPS数

据,测试并对比了本文方法及前人的工作.实验证明:本文方

法所发现的功能区域较传统方法结果的功能纯度更高(其熵

值比传统方法降低了１０％).

本文第１节主要介绍和分析与本文研究相关的工作的研

究现状;第２节形式化地给出区域模式图、频繁出行模式子图

等概念的相关定义以及本文主要解决的问题;第３节给出本

文主要研究框架,并提出面向单一图结构的自底而上的功能

区域发现算法、频繁出行模式子图挖掘算法等相关算法;第４
节使用真实的北京市数据测试了本文方法,并与相关工作进

行对比,实验证明本文算法在功能纯度上更高;最后总结全文

并给出未来工作的方向.

１　相关工作

近年来,随着 GPS技术的发展与广泛应用,各种功能更

强、成本更低、安装更便捷的 GPS设备不断出现,相关的 GPS
监控设备已被用到城市公共交通的各个方面(如公交车、地
铁、出租车甚至共享单车等),人们可以通过相关设备获取大

量与出行相关的 GPS数据,并用于各种研究中[１].由于出租

车的出行更具有个体代表性且更能反映公路的状态,很多文

献尝试使用出租车 GPS监控数据分析城市运行及人类行为

的相关问题[２Ｇ４].文献[５]最早提出城市计算(UrbanCompuＧ
ting)的概念,该领域的相关研究也逐渐兴起.城市计算即通

过传感设备、个人、交通工具等手段探测城市的动态变化,并
进一步通过计算获得知识,运用所得知识更好地服务社会.

目前,城市计算领域的研究都基于对各种定位数据的处理与

分析,通过不同的算法实现相应的研究目的.根据研究目的

不同,该领域研究大致可以分为以下两种类型:１)功能区发现

研究[２];２)城市规划研究[３].微软亚洲研究院的郑宇等人已

经做了大量的相关研究[２Ｇ３,５Ｇ６],文献[６]根据北京市的道路结

构信息,将北京市地理范围划分为不同区域,同时结合北京市

的POI数据以及北京市的出租车出行轨迹数据,基于主题模

型,将区域对应于主题模型中的文档,区域功能对应于模型的

主题,POI类别对应于主题模型的元信息,使用基于潜狄利克

雷分配(LDA)的方法实现对城市功能区域的分析.文献[２]

在文献[６]的基础上提出了潜在活动轨迹(LatentActivity
Trajectory)的概念,并在原有出租车轨迹数据的基础上,增加

了城市居民出行的公交车刷卡数据,从定位数据和迁移数据

结合的角度实现了功能区域发现,同时更加详细地介绍了如

何将北京市地理地图信息划分成一个个不同区域,在区域的

基础上进行相应分析.文献[３]根据出租车在不同地区之间

的迁移数据,从地区交通问题和地区之间的连通结构及相关

关系两个维度分析城市规划中存在的问题,同时在城市规划

方面提供相应建议.除此之外还有其他相关研究,如文献[７]

基于用户手机一个月的定位数据,提出了一种基于亲和度(一
种对复杂网络中两点相似度的度量)的计算方法,通过计算人

们出发、到达分布的相对熵值(RelativeEntropy)识别出不同

的功能区域;并提出核密度评估的方法,以衡量功能区域内部

的分布密度情况.文献[８]基于Petri网模型优化城市交通流

状态,将Petri网分析作为遗传算法的适应度函数,对整个城

市路网进行实时控制,从而提供一种最好的路线,优化交通流

量,提高城市运行效率.文献[９]在出租车轨迹数据的基础

上,通过出租车的起点和终点,采用带噪音的、基于密度的空

间聚集算法来对城市交通模型进行相关研究,并证明了该算

法的有效性.文献[１０]根据出租车数据提取了６个特征,分
析了土地使用和功能区域问题.还有将出租车轨迹数据映射

成图结构的相关研究[１１],文献[４]基于图建模,并结合可视化

的工具,在出租车轨迹数据的基础上研究了城市出行模式,但
未进一步研究区域分析和城市规划等.

然而,现有研究存在以下两方面的问题:１)只考虑出行的

起点和终点,没有考虑中间途经点,忽略了途经点所包含的一

些重要信息(如经验丰富的司机会故意绕开某些拥堵路段

等);２)虽然使用图结构表示出行模式,但很少基于图结构进

行相关分析.这些问题限制了已有研究对城市人群出行模式

的进一步分析.

频繁子图挖掘是图挖掘领域的重要分支,主要研究集中

于从图集合中挖掘频繁子图结构[１２],或从单一大图结构中挖

掘出频繁子图[１３],又或是针对查询图在单一大图结构下的频

繁度挖掘[１４].本文认为,不同的交通出行模式最终可展示为

区域模式图所包含的子图,因此可应用图挖掘算法进行相应

分析.

图核函数[１５]是一种基于图结构的核函数,直观上可以理

解为是计算图结构之间的相似度.图核函数由于具有可在低

维空间计算图的拓扑结构及将附加信息映射到高维空间关联

状态的 优 良 特 性,近 年 来 被 应 用 到 很 多 不 同 的 研 究 领

域[１６Ｇ１８],本文将使用图核函数来解决子图聚类问题.

本文尝试结合车辆轨迹 GPS数据、区域数据,以发现城

市区域的不同功能.本文提出了区域模式图的概念,并基于

频繁子图挖掘算法的思路提出了区域功能发现算法.具体

地,该方法采用类似于文献[６]的区域标记方法,将北京市的
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地理信息映射成不同区域.但本文划分的区域粒度更细,即
保留的路网信息更加详细,区域更小、更多.文献[６]只保留

了城市主干道,而本文在区域划分时不仅保留了城市主干道,
同时保留了第二干道、第三干道等道路.然后本文根据轨迹

信息,将划分出的区域映射成图结构,基于频繁子图挖掘理

论,挖掘频繁出行模式图结构,并进一步计算图核相似度[１９],
采用聚类算法对频繁模式进行聚类,确认并发现相关功能区

域.最后,通过详实的实验证明该算法的有效性.

２　基本概念及问题定义

为了实现城市功能区域的自动化发现,本文采用的具体

思路为:将城市的地理数据及车辆轨迹建模成为图结构,并尝

试从该图结构中搜索频繁出现的出行模式;将所得频繁模式

聚类,与城市地理区域相结合,最终发现城市的功能区域.为

了更清晰地描述我们的问题及后续工作,本节给出:１)地理信

息区域划分的方法;２)区域模式图的相关概念及构造方法;３)
频繁出行模式子图的概念;４)城市功能区域发现问题的形式

化定义.

２．１　区域划分

城市错综复杂的道路网络系统将城市划分成不同的区

域,人们在不同区域之间的迁移反映了不同区域功能对人们

行为的影响.在地理信息系统中,表示空间数据的方法有两

种[２]:基于向量的模型和基于栅格的模型.基于向量的模型

一般通过点、线和多边形的方式表示空间对象,而基于栅格的

模型将空间分成网格数据,并以栅格为研究对象.本文针对

功能区域进行研究,根据道路结构信息将地理数据划分成不

同区域,因此采用基于栅格的模型来表示道路网络更加合适,
每个区域由多个栅格组成,如图１所示.

图１　北京市的路网信息

Fig．１　InformationofroadnetworkofBeijing

从图１可以看出,北京市的道路网络结构将北京市分割

成不同的区域.通过基于栅格的表示方法,将地图映射成二

进制的图片格式,图中每个像素点的值为０表示该点在道路

上,值为１表示该点在某一区域内.但道路之间存在缝隙或

者环路的情况(如图２(a)所示),为了移除这些不必要的区域

细节,本文采用像素扩充的方法覆盖这些区域,结果如图２
(b)所示;然后采用文献[２０]中的方法获取道路框架结构,结
果如图２(c)所示;最后,根据细化之后的结果,采用文献[２１Ｇ
２２]提出的方法进行连通区域的识别,并标注不同颜色,如图

２(d)所示.至此,完成对城市范围的区域划分.
定义１(区域划分(RegionDivision))　给定城市地图 M,

其道路集合Road＝{road１,road２,􀆺,roadx},其中x＝|Road|,

根据道路信息可以将 M 划分为区域集合R＝{r１,r２,􀆺,rn},

使得 M＝r１∪r２∪􀆺∪rn.

其中,x表示地图M 包含的道路总数.在对地图数据进

行预处理后,x应该为图２(c)所示的道路框架结构的道路数,

最终的ri 为图２(c)中的一个封闭区域.

(a) (b) (c) (d)

图２　区域划分

Fig．２　Regionsegmentation

２．２　区域模式图构建

在完成２．１节的城市区域路网划分工作后,我们将各区

域作为节点,使用车辆出行的轨迹将这些节点连接起来,最终

形成图结构,称为区域模式图.后续的相关工作均在该结构

及相关概念中展开.由此,本节提出区域模式图及相关概念,

并给出其构建算法.

定义２(轨迹(Trajectory))　轨迹Tr＝{n１,n２,􀆺,nk},有

k＝|Tr|,其中ni＝{lon,lat,t,a}(１≤i≤k)表示该轨迹的一

个采样点.

其中,k表示该轨迹的采样长度,即该轨迹采样次数;采
样点ni 中,属性lon和lat表示该点的经、纬度信息;属性t表

示该点的采样时间;i表示采样点在轨迹中的顺序值.属性a
有３种可能取值:１)当i＝１时,其值为“起始点”;２)当i＝k
时,其值为“终点”;３)当１＜i＜k时,其值为“途经点”.

定义３(区域模式图(RegionPatternGraph))　区域模式

图G＝{V,E,L},其中V 是点集合V＝{v１,v２,􀆺,vm}(m＝
|V|),E是边集合,L是标签函数.

在区域模式图中,节点代表一个区域,边代表两个区域之

间有轨迹经过;对于点vi 来说,其标签与属于该区域的采样

点的属性a有关.vi＝{vid,s_num,m_num,e_num,label},其
中s_num 表示该区域中起始点的数目,m_num 表示该区域中

途经点的数目,e_num 表示该区域中终点的数目.而属性laＧ
bel是根据该点在s_num,m_num,e_num３个维度上的值,通
过kＧmeans算法聚类之后的类标签.对于边,其标签为经过

该边两端顶点的轨迹数量.例如:对于边‹v１,v２›而言,存在

轨迹Tr,其中ni∈v１ 并且ni＋１∈v２ 或ni∈v２ 并且ni＋１∈v１

(１≤i≤k－１),则该边权重加１.

例１　已知轨迹集S＝{Tr０,Tr１}.其中,轨迹Tr０＝{n１,

n２,n３,n４,n５}(n１∈v０,n２∈v１,n３∈v２,n４∈v３,n５∈v４),Tr１＝
{n１,n２,n３,n４}(n１∈v３,n２∈v２,n３∈v５,n４∈v１).则轨迹集合

S所对应的区域模式图如图３所示,图中顶点内的数字为s_

num,m_num,e_num 的值.

图３　区域模式图实例

Fig．３　Exampleofregionpatterngraph
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在构造区域模式图的过程中需要用到车辆轨迹数据,但

由于原始出租车数据按各车传感器返回时间整体排序存储,

若把所有车辆信息混杂在一起,将难以处理.为获取按车辆

分组的单独轨迹数据,需对原始数据进行分组(groupby)处

理,将其转化为针对各车辆分组的轨迹数据,因此需做如下预

处理:

首先,通过遍历所有轨迹数据,根据车牌信息定位是否为

同一辆车,接着通过载客状态判断轨迹的起始位置,再通过载

客状态或者采样时间间隔判断轨迹终点,最终提取出全部车

辆的所有载客数据,同时剔除采样时间异常的轨迹,达到数据

清洗效果.本系统单独使用了轨迹数据预处理算法对数据进

行预处理,具体步骤将在后文给出.

对轨迹数据进行预处理后,将构建区域模式图,具体步骤

如算法１所示.

算法１　区域模式图构建算法(RegionPatternGraphConＧ

struct,RPGC)
输入:轨迹数据 Tr 集,栅格点与区域对应 Hash表 /∗key＝栅格id,

value＝区域id∗/

输出:区域模式图 G

１．foreachtrinTr:

２．　foriinrange(len(tr)－１):

３．　　ifHash[ni]notinG :

４．　　　G．add_node(Hash[ni])

５．　　ifHash[ni＋１]notinG :

６．　　　G．add_node(Hash[ni＋１])

７．　　Edge(ni,ni＋１)．w＋＝１

８．　Endfor

９．Endfor

１０．ReturnG．

在区域模式图构建算法执行之前,需采用２．１节的方法,

用栅格点表示地理数据信息,然后确定栅格点与划分区域之

间的对应关系,得到相应的 Hash表.

该算法遍历所有轨迹数据,且对于每条轨迹,获取轨迹点

所在区域,进而向区域模式图中添加点和边,最终构造出完整

的区域模式图结构.

在执行完该算法之后,需要对图结构做进一步处理,即运

用标签函数得出点的最终标签label值.

对于该算法来说,时间复杂度为 O(n∗(m－１)),其中n
为轨迹数量,m 表示平均轨迹长度.根据统计可知,每天的轨

迹数据量大约为７０００００条.实验中,生成的区域模式图的节

点数(区域数)约为８３６,边数超过１００００.

２．３　频繁出行模式子图

本节将在区域模式图的基础上,给出频繁出行模式子图

的概念及相关介绍.

定义４(子图同构(SubgraphIsomorphism))　设图S＝
{Vs,Es,Ls}是图G＝{V,E,L}的子图,S在图G 中的子图同

构是内射函数f:Vs→V 满足

１)Ls(v)＝L(f(v))对于所有的v∈Vs 成立;

２)(f(u),f(v))∈E,并且Ls(u,v)＝L(f(u),f(v))对于

所有的e∈Es 成立.

定义５(频繁子图(FrequentSubgraph))　用f１,f２,􀆺,

fm 表示子图S＝{Vs,Es,Ls}在图G＝{V,E,L}中的同构图,

给定最小支持度τ,若 m＞τ,则认为图S＝{Vs,Es,Ls}是图

G＝{V,E,L}中的一个频繁子图.

上述定义有助于对本文所提的出行模式子图概念、频繁

出行模式挖掘算法进行理解.本文以区域为研究对象,生成

从该区域出发的出行模式子图,从区域的角度自底而上地在

整个区域模式图中查找频繁出行模式子图.其相关定义

如下.

定义６(出行模式子图(TravelPatternSubgraph))　出行

模式子图Q＝{Vq,Eq,Lq},其中Vq⊆V,Eq⊆E 且G＝{V,E,

L},Q对应从固定起始点出发的出行模式.

频繁出行模式子图是频繁子图的扩展,因此频繁度τ的

设定决定了最终可获取到不同频繁出行模式的数量.当τ设

定过低(如τ＜５)时,频繁出行模式的数量过多,区域功能划

分会受到大量偶发、低阈值频繁出行模式的影响,导致最终结

果的随机性较大;反之,当τ值较大(如τ＞１５)时,频繁出行模

式的数量又会过少,功能区域划分会因缺少某些典型模式而

无法反映区域的真实功能.因此,为了降低结果的随机性,同

时也为了不丢失某些重要信息,通过实验测试,我们最终将频

繁度τ设定为１０,即认为在区域模式图 G 中,同构体数目

m＞１０的出行模式子图均为频繁出行模式子图.

２．４　功能区域发现

上述内容介绍了与本文主要问题相关的定义,本节将给

出功能区域及相关问题的定义.

定义７(功能区域(FunctionalRegion))　给定区域功能

集合T＝{t１,t２,􀆺,tk},给定区域R,其区域功能向量FR＝
{Rt１,Rt２,􀆺,Rtk},其中Rti表示第i个功能在该区域所占比

例,当某个功能的占比明显高于其他功能时,该区域功能相对

集中,形成功能区域.

根据前述概念,本文主要解决的问题可以定义如下.

问题１:城市功能区域发现.设区域集R＝{r１,r２,􀆺,rn}

为城市地图 M 上按路网结构的一个划分(M＝r１∪r２∪􀆺∪

rn),其中n＝|R|,给定车辆行驶轨迹集合数据 Tr ＝{n１,

n２,􀆺,nk},则本文需解决的重要问题是如何结合Tr 及R 数

据,最终获取 M 的新的划分R′＝{r１′,r２′,􀆺,rn′},以满足对

于∀ri′∈R′,ri′中包含的城市功能达到单一.

由问题１的描述可知,若要获得该问题的最优解,需要枚

举全部区域的组合并检查其相关的功能单一性.由此可知,

该问题是难度为 NPＧhard的组合优化问题.为解决该问题,

本文融合了车辆行驶轨迹及区域集数据,构造区域模式图,并

基于频繁子图挖掘思路,设计出行模式子图发现算法,挖掘频

繁出行模式.本文方法不仅考虑了出行轨迹的起点与终点,

同时综合考虑了出行轨迹的途经点信息,用图核算法计算图

与图之间的相似度,并根据层次聚类算法对频繁出行模式子

图聚类,最终将具有相同或相似功能的区域聚集,进而识别出

该类区域的功能,解决功能区域发现问题.

３　自底而上的城市功能区域发现算法

本文实现了自底而上的城市功能区域发现系统.该系统

的主要思路为:结合车辆轨迹数据及城市地理空间数据构造
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区域模式图,并采用数据挖掘手段发现区域模式图中频繁出

现的出行模式子图,聚类频繁出行模式子图,最终获取城市不

同区域的功能细分.本系统共包含３个重要模块:１)模式图

生成模块;２)出行模式子图挖掘模块;３)功能区域发现模块.

本节详细介绍该系统的框架及实现原理.系统框架如图４
所示.

图４　功能区域自动发现系统

Fig．４　Automaticdiscoveringsystemforfunctionalregion

由图４可以看出,模式图生成模块的输入数据包括两部

分:地理信息数据(即 OpenStreetMap网站五环内的地图数

据)和轨迹数据(即北京市出租车在２０１５年９月１日至３０日

的所有定位及状态数据).该模块的主要任务是完成区域模

式图和出行模式子图的构建.出行模式子图挖掘模块首先对

输入图结构应用频繁子图挖掘算法,得出频繁出行模式子图;

然后运用图核相似度算法,计算出图与图之间的相似矩阵,并

采用层次聚类算法将出行模式相似的功能区域聚类.功能区

域发现模块在出行模式子图挖掘的结果上,应用北京市 POI
数据,对区域聚类结果进行相应分析与验证.

综合来说,本文使用城市 GIS数据及 GPS数据发现城市

区域功能的过程可以归结为算法２.

算法２　自底而上的功能区域发现算法(BottomＧUpFuncＧ

tionalRegionDiscovering,BUFRD)
输入:北京市地理信息数据,出租车轨迹数据

输出:发现的功能区域

１．从原始 GPS记录数据中分离轨迹数据;/∗即轨迹数据预处理(见

算法３)∗/

２．构建区域模式图(见算法１)及出行模式子图;/∗即出行模式子图

生成算法(见算法４)∗/

３．计算出行模式子图频繁度,得到频繁出行模式子图;/∗即出行模

式子图挖掘(见算法６)∗/

４．对频繁出行模式子图聚类,得到聚类区域结果;/∗即功能区域聚

类算法(见算法９)∗/

５．根据POI数据及图聚类结果,判断各聚类区域的具体功能．

从算法中可以看出,第１－２步属于模式图生成模块的功

能,具体地理信息数据的预处理如２．１节所示,轨迹数据预处

理如算法３所示.第３－４步属于出行模式子图挖掘模块的

功能,算法６完成频繁模式挖掘(其中算法７、算法８辅助算

法６完成设计功能),算法９完成区域聚类功能.第５步属于

功能区域发现模块,具体内容参见３．３节.

下面展示及分析算法２中各模块的设计和实现.

３．１　模式图生成模块

该模块相当于本文所提方法的数据预处理模块,主要对

地理信息数据和轨迹数据进行预处理,经过图生成器生成相

应的区域模式图和出行模式子图,以便下一模块的进一步处

理与分析.

该模块首先通过区域定义及相应算法,获得区域与栅格

点以及经纬度信息与栅格点的对应关系.由于无法直接使用

从 OpenStreetMap[２３]下载的数据,因此需对该数据进行预处

理,获取道路信息.本文通过墨卡托投影方法将地理信息数

据映射成一张二维图片,图片中每个像素点代表一个栅格数

据点.由于直接映射之后的图包含过多细节信息(如图２(a)

所示),因此需要对图像数据根据２．１节所述方法进行处理,

最终获得各区域所包含栅格点的范围,并建立栅格点与区域

标记的一一对应关系.同时建立经纬度与栅格点的对应关

系,方便后续通过轨迹数据点的经纬度确定其栅格点信息.

至此,完成了区域标记以及经纬度信息与区域的对应关系.

由于原始轨迹数据按时间顺序排列,同一车辆的定位数

据没有连续存放,不便于分析及后续区域模式图的生成,因此

需要对轨迹数据进行预处理操作,提取出同一车辆的连续轨

迹数据信息.具体方法如算法３所示.

算法３　轨迹数据预处理(TrajectoryPreprocessing,TrajPre)
输入:按时间顺序排列的轨迹数据 D
输出:分离出的轨迹数据集 Ds

１．读取轨迹数据 D,Ds＝Ø,Texi_n＝{}

２．foreachninD:

３．　If载客状态＝１and出租车notinTexi_n:

４．　　Texi_n[出租车]＝[n]

５．　elif载客状态＝１andTexi_n[出租车][size－１]．time－n．time＜

１２０:

６．　　Texi_n[出租车]．append(n)

７．　elif载客状态＝１:

８．　　Ds＋＝Texi_n[出租车],Texi_n[出租车]＝[n]

９．Endfor

１０．ReturnDs．

该算法遍历所有轨迹数据,首先判断载客状态,确定轨迹

起点,然后通过载客状态或者时间间隔判断终点,从而得到完

整的轨迹数据.其时间复杂度为 O(n),其中n为轨迹文件的

定位记录数.

将预处理后的地理信息数据和轨迹数据输入模式图生成

器,生成相应的区域模式图和出行模式子图.区域模式图和

出行模式子图的定义,以及区域模式图生成算法已经在第２
节做了详细介绍.出行模式子图一般为区域模式图的子图,

出行模式子图生成算法与区域模式图生成算法类似,主要区

别在于出行模式子图的起始点是指定的.本方法将每个区域

均作为起始点,且每个起始点对应唯一的出行模式子图,即出

行模式子图个数为区域模式图中的节点个数,且等于划分区

域个数.生成出行模式子图的算法如算法４所示.

算法４　出行模式子图生成算法(TravelPatternSubgraph

Generate,TPSubgraph_gen)
输入:轨迹数据 Tr,所有区域点集 V,栅格点与区域对应 Hash表
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输出:从区域点出发的出行模式子图集合 Qs

１．foreachvinV:

２．　trs＝Ø

３．　foreachtrinTr:

４．　　iftr．start_node＝v:

５．　　　trs＋＝tr

６．　endfor

７．　Qs＋＝ RPGC(trs,Hash)/∗区域模式图构建算法(见算法１)∗/

８．endfor

９．returnQs．

该算法的具体思路为从每个点出发,遍历所有轨迹数据,

通过结合从该点出发的所有轨迹,构造出行模式子图.但实

验发现,该算法每生成一个出行模式子图集合Q 均需遍历一

次轨迹数据库,效率很低.本文对现有算法进行相应改进,以

空间效率换取时间效率.改进后的生成算法如算法５所示.

算法５　改进的出行模式子图生成算法(EnhancedTravel

PatternSubgraphGenerate,ETPSubgraph_gen)
输入:轨迹数据 Tr,所有区域点集 V,栅格点与区域对应的 Hash表

输出:从区域点出发的出行模式子图集合 Qs

１．Tr_Hash＝Ø

２．foreachtrinTr:

３．　ifv＝tr．start_nodenotinTr_Hash:

４．　　Tr_Hash[v]＝[tr]

５．　else:Tr_Hash[v]＋＝tr

６．endfor

７．foreachkey,valueinTr_Hash:

８．　Qs＋＝RPGC(trs,Hash)/∗区域模式图构建算法(算法１)∗/

９．endfor

１０．returnQs．

改进后的算法大幅减少了扫描轨迹数据库的次数,时间

复杂度从原来的 O(m∗n)降低到 O(n)(其中 m 表示总区域

个数,n表示轨迹数据文件长度),降低了I/O消耗,提高了算

法的时间效率.

３．２　出行模式子图挖掘模块

该模块是整个算法的核心模块,同时也是本文的创新模

块,其主要包括两部分:频繁模式挖掘和区域聚集.

３．２．１　频繁模式挖掘

该部分的输入为区域模式图和出行模式子图,该模块首

先需要对出行模式子图进行频繁度计算,即在区域模式图中

找出其同构图,如果同构图数大于１０,则认为该图在区域模

式图中是频繁图.

定义８(深度优先编码(DFSCode))　给定出行模式子图

Q,其起点为v,从起始点出发,采用深度优先遍历(DepthＧ

FirstSearch)算 法 所 得 到 的 点 和 边 的 序 列 即 为 深 度 优 先

编码.

对于出行模式子图Q,其 DFSCode为边集序列,即该图

从起始点出发,经过深度优先搜索算法所经过的边的序列.

获取DFSCode之后,计算出行模式子图频繁度,具体算法如

算法６所示.

算法６　出行模式子图挖掘(TravelPatternSubgraphDiscoＧ

ver,TPSubgraph_discover)
输入:区域模式图 G,出行模式子图集合 Qs

输出:频繁出行模式子图集合Fs

１．Fs＝Ø

２．forQinQs:

３．　采用深度优先遍历算法获取 Q的 DFSCode

４．　freq＝TF_collect(G,DFSCode)/∗出行模式频繁度计算(见算法

７)∗/

５．　iffreq＞１０:

６．　Fs＋＝Q

７．endfor

８．returnFs．

在频繁子图挖掘算法中,对于每个Q,首先获取其深度优

先编码值,如算法６第３行所示.接着通过子图频繁度计算

算法,获取该出行模式子图在区域模式图G 中同构子图的数

量freq,若freq＞１０,则该图为频繁图,该出行模式为频繁出

行模式,具体代码如算法６第４－６行所示.子图频繁度计算

算法如算法７所示.

算法７　出行模式频繁度计算(TravelFrequencyCollect,TF_

collect)
输入:区域模式图 G,出行模式子图深度优先编码 DFSCode
输出:出行模式子图 Q在图 G中同构体的个数num

１．num＝０,start_node．candidate＝[]

２．对 DFSCode出行模式子图节点按度数排序

３．选取度数最大点作为起始查询点start_node

４．按照每次选度数最大的子节点规则重新获取 DFSCode′

５．foreachnodeninG:

６．　ifn．degree＞start_node．degreeandn．label＝start_node．label

７．　start_node．candidate＋＝n

８．endfor

９．foreachnodeninstart_node．candidate:

１０．num＝Iso_search(G,start_node,n,num)/∗同构体搜索算法

(见算法８)∗/

１１．endfor

１２．returnnum．

在出行模式频繁度计算算法中,首先获取出行模式子图

Q度数最大的点作为起始查询点,如算法７第２－３行所示.

接着按照每次选度数最大的子节点的规则重新获取出行模式

子图DFSCode′,从而使得每次进行匹配时从度数大的点开

始.然后从区域模式图G中找出起始查询点的同构点,构成

候选集start_node．candidate,如第５－８行所示.最后从每

个候选点出发,寻找出行模式子图同构体,获取频繁度并返

回,如第９－１１行所示.其中第１０行的同构体搜索算法Iso_

search如算法８所示.

算法８　同构体搜索算法(SubgraphIsomorphismSearch,Iso_

search)
输入:区域模式图 G,当前查询点start_node,当前出行模式子图同构

点n,频繁度num
输出:出行模式子图当前频繁度num

１．ifstart_nodeislastnodeofDFSCode′:

２．num＋＝１

３．returnnum
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４．foreachunvisitedchildncofn:

５．ifnc．degree＞start_node．child．degreeandnc．label＝start_node．

child．label

６．num＝Iso_search(G,start_node．child,nc,num)/∗递归本算法∗/

７．endfor

８．returnnum．

算法８主要解决同构体搜索,即给定起始匹配点,判断从

该点出发是否存在出行模式子图同构体.该算法存在递归操

作,首先进行退出递归条件的判断,即该查询点是否为 DFＧ

SCode的最后一个点,若是,则退出递归;否则继续对该查询

点的子节点进行进一步的递归判断,直到所有点均被遍历或

者所有同构体全部找出为止.算法６－算法８共同完成频繁

子图挖掘任务,假设频繁子图数目为 N,M 表示出行模式图

中点在区域模式图中的同构点数目,则算法６的复杂度为 O
(N),算法７的复杂度为 O(K),K 表示出行模式图中的节点

数目,对于算法８,假设n为出行模式图中点的平均度数,m
表示区域图中点的平均度数,则算法８的复杂度为O(mn),复

杂度的具体计算过程参见文献[１４].

经过以上算法,返回所有频繁出行模式子图集合Fs,即

获得人们的频繁出行模式.接下来从频繁模式出发,进一步

分析这些出行模式的相似之处,进而获得区域的聚类信息.

３．２．２　区域聚集

通过频繁模式挖掘处理之后,返回所有频繁查询子图.

由于每个出行模式图代表一种出行模式,因此本文对所有频

繁出行模式采用层次聚类算法,获取频繁出行模式的聚类结

果.具体地,图聚类算法如算法９所示.

算法９　功能区域聚类算法(FunctionalRegionCluster,FR_

cluster)
输入:所有频繁子图Fs

输出:k个聚类簇

１．matrix＝Ø/∗n×n图相似度矩阵,n＝|Fs|,记录图与图之间的相

似度∗/

２．adj_matrixs＝Ø/∗存放所有图的邻接矩阵∗/

３．label_matrixs＝Ø/∗存放所有图的标签集合∗/

４．foreachginFs:

５．adj_matrixs＋＝g．adj_matrix

６．label_matrixs＋＝g．labels

７．endfor

８．matrix＝get_kernel_similarity(adj_matrixs,label_matirxs)/∗采用

文献[１９]提供的图核算法∗/

９．k_cluster＝hierarch_clustering(matrix)/∗对相似度矩阵进行层次

聚类∗/

１０．returnk_cluster．

图聚类算法的核心是获取图相似度矩阵和使用层次聚类

算法.在进行相似度计算之前,需获取每个聚类图的邻接矩

阵和标签列表,如算法９第４－７行所示.get_kernel_similariＧ

ty算法主要依据线性时间图核算法[１９]的思想,计算图核相似

度矩阵.具体方法为:首先对每个节点定义０Ｇ１二进制标签,

然后通过一系列逻辑运算将图节点进行hash映射,再对映射

后的标签集计算Jaccard系数,得出图与图之间的相似度,如

算法第８行所示;再采用层次聚类的方法对相似度矩阵进行

处理,得到聚类的最终结果,如算法第９行所示.

完成图聚类算法后,便完成了所有的区域聚类操作,即将

功能相同或相似的区域聚集在一起.接下来进一步分析各类

别区域的具体功能.

３．３　功能区域发现模块

该模块的主要任务是功能区域的分析,即根据上一模块

的聚类结果,分析每个区域的所属类别.本模块的主要输入

数据为北京市POI数据和上一节图聚类算法的返回结果.

从上一步返回的聚类结果可知每个区域的区域功能向量

FR,本文选取区域功能占比最高的功能作为该区域的最终

功能.

在确定了每个区域所属类别之后,根据北京市 POI数

据,获取每个区域不同 POI类型的数量分布,具体分析各类

型区域功能.相应的分布密度(Distributiondensity)值的计

算公式为:

Ddi＝
POI_num_i

Size_of_region
(１)

其中,Ddi 表示该类型区域第i类别 POI分布密度值,其中

Size_of_region表示该类型区域的大小(区域包含的总栅格

数),POI_num_i表示该类型区域中第i个 POI类型的兴趣

点数目.对于某类型区域,其分布密度值为向量Dd＝(Dd１,

Dd２,􀆺,DdF),其中F表示POI类别的数量.然后根据各类

区域向量Dd值进行区域功能类别的分析.

４　实验结果与讨论

本节在北京市的真实数据上对比提出的城市功能区域发

现算法.在比较过程中,根据算法最终划分的区域类别结果

及POI数据来计算相应的统计值,并通过对比统计值的熵

值,证明本方法划分区域的准确性;同时对比了本文划分区域

的粒度,证明了该方法比传统方法考虑得更加细致.

４．１　实验数据及实验基本说明

实验使用的数据主要包括:１)OpenStreetMap[２３]提供的

地理地图数据;２)北京市出租车２０１５年９月一个月的轨迹数

据集,包括时间、经纬度、载客状态等数据,数据采集时间间隔

为６０s;３)高德地图的北京市所有POI数据,包括经纬度、POI
类别等信息.由于高德地图和 OpenStreetMap的数据在经纬

度可以匹配,我们的POI数据可以精确反映指定区域的微观

细化功能.相关实验均在一台 CPU 为Intel(R)Core(TM)

i５Ｇ２４５０M ＠２．５０GHz,４GB内存的PC上完成.为验证本文

所提方法的有效性,将实验结果同随机确认区域所属类别方

法及文献[６]所提供的结果进行对比.

实验所用到的POI数据由高德提供,包括整个北京市的

所有兴趣点的数据,一共是２０４６４６６个点,每个点有１４个属

性,包含地理位置、更新时间、兴趣点类型等信息.由于兴趣

点数据描述了某一位置的具体功能,如“市政府”“博物馆”等,

因此可用于客观地对已划分的城市功能区域的真实功能进行

验证.本实验主要考虑POI的类型,经统计,POI类型主要分

为２２种(该分类方法及标记均是由高德地图提供),具体如

表１所列.
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表１　POI类型

Table１　TypesofPOI

ID POI类型 ID POI类型 ID POI类型 ID POI类型

１ 汽车销售 ７ 购物服务 １３ 公共设施 １９ 餐饮服务

２ 摩托车服务 ８ 汽车服务 １４ 汽车维修 ２０ 体育休闲服务

３ 医疗保健服务 ９ 室内设施 １５ 公司企业 ２１ 交通设施

４ 地名地址信息 １０ 住宿服务 １６ 科教文化服务 ２２ 道路附属设施

５ 商务住宅 １１ 政府机构及社会团体 １７ 交通设施服务

６ 风景名胜 １２ 金融保险服务 １８ 生活服务

４．２　模型有效性验证

首先,对于出行模式子图生成算法来说,由于极大地减少

了整个数据文件的遍历次数,即从原来的 m 次降低为１次

(其中m 表示区域模式图的所有节点数目),因此改进后的算

法效率大约提高了m 倍,具体的效率对比结果如表２所列.

表２　算法效率对比

Table２　Comparisonofalgorithmefficiency
算法 效率/s

改进前 ３４４００
改进后 ４３

在区域发现结果分析方面,本文主要基于 POI数据,根
据每个区域内各POI类型的数目,计算每一类别功能区域的

分布密度值Dd.通过密度值的信息熵判断区域功能聚集程

度,并将结果与文献[６]的结果进行对比,实验表明本文方法

具有较好的结果.但由于文献[６]中的 POI有３０种类型,所
以需一一对应进行比较,对应关系如表３所列.在表３的对

应关系下,根据文献[６]计算区域聚集度的公式(同式(１)),每
类型区域的Ddi 值分布如表４所列,其中Ci(i＝０,１,􀆺,６)表
示第i种区域类别.由于 POI类型地名地址信息在文献[６]
中没有对应,所以在后续实验比较中忽略了该类型 POI的相

关计算和比较,仅比较其他２１种POI类型.

表３　本文与文献[６]的POI类型对应情况

Table３　CorrespondingsituationofPOItypesbetween

thispaperandref．[６]

本文 文献[６] 本文 文献[６]

汽车销售 carsales 购物服务
shopping

mall/supermarket
摩托车

服务
motorcycle
service

汽车服务 carservice

医疗保健

服务
hospital 室内设施

furniturebuilding
materialsmarket

地名地址

信息
无对应 住宿服务 hotel

商务住宅 Residence
政府机构及

社会团体
governmentalagencies
andpublicorganizations

风景名胜 scenicspot
金融保险

服务
bankingandinsurance

service

公共设施 publicutilities 餐饮服务
Chineserestaurant/foreign

restaurant/fastfoodrestaurant

汽车维修 carrepair
体育休闲

服务
sports/sports/
stationeryshop

公司企业
corporate
business

交通设施 entrance/bridge

科教文化

服务
scienceand
education

道路附属设施 streetfurniture

交通设施

服务
transportation

facilities
生活服务

livingservice/
conveniencestore

表４　功能区域的Dd值

Table４　Ddvaluesofdifferentfunctionalregions

C０

Dd R
C１

Dd R
C２

Dd R
C３

Dd R
C４

Dd R
C５

Dd R
C６

Dd R
汽车销售 ０．０１９８６１ ３ ０．０２５３０３ １ ０．０２１９６ ２ ０．０１８９２ ４ ０．０１５２３ ６ ０．０１４２９ ７ ０．０１６９２ ５

摩托车服务 ０．００４９４５ ４ ０．００３９９１ ６ ０．００３４１ ７ ０．００５４３ ２ ０．００５１１ ３ ０．００４４４ ５ ０．００６６１ １
医疗保健服务 ０．２９６８６２ ２ ０．２９６２５９ ３ ０．３０８５９ １ ０．２８１３１ ５ ０．２２３５５ ７ ０．２６９６０ ６ ０．２９３２８ ２

商务住宅 ０．６８４２７４ ５ ０．８１３５４５ ３ ０．８４９５３ １ ０．６９８９９ ４ ０．６２７８７ ６ ０．５３５７０ ７ ０．８４２３１ ３
风景名胜 ０．１１４４６４ ２ ０．０８８９３８ ３ ０．１３８３０ １ ０．０７０２７ ５ ０．０６６８８ ６ ０．０３０１６ ７ ０．０７７５９ ４
购物服务 ３．０２１２２９ ５ ３．７６５０６５ ３ ４．１０１０３ ２ ３．４０３９８ ４ ２．３２６８９ ７ ４．１８５９４ １ ２．７８８９０ ６
汽车服务 ０．０９８５７６ ４ ０．１２７４９５ ２ ０．０９７０３ ５ ０．１２１９３ ３ ０．１６０１６ １ ０．０７８１１ ７ ０．０８７５１ ６
室内设施 ０ ３ ０ ３ ０．０８８２９ １ ０ ３ ０ ３ ０ ３ ０．００５２５ ２
住宿服务 ０．２３４９２８ ４ ０．２７２２３６ ２ ０．２７７０２ １ ０．２２１１８ ５ ０．２０４２５ ６ ０．１６１３１ ７ ０．２６６０５ ３

政府机构及

社会团体
０．３１０１５６ ５ ０．４１４７９３ ２ ０．４２０９８ １ ０．３３６１１ ４ ０．３０５３２ ６ ０．２６２２９ ７ ０．３８９５５ ３

金融保险服务 ０．２９４５１１ ４ ０．３４９０００ ３ ０．４１７７８ １ ０．２６７８２ ５ ０．２４１３５ ６ ０．２３６５７ ７ ０．３９９８５ ２
公共设施 ０．３４０７１８ ４ ０．３７８２６９ １ ０．３７５１２ ２ ０．３２９５２ ５ ０．２１９９５ ６ ０．２０９９０ ７ ０．３６６９９ ３
汽车维修 ０．０４１５０６ ７ ０．０５０００４ ２ ０．０３８９２ ６ ０．０５６６８ １ ０．０４１６４ ３ ０．０３９３７ ５ ０．０３３２５ ７
公司企业 １．３９９１９ ５ １．８６０６９３ ２ １．８７５３２ １ １．４２０５７ ６ １．４４３５９ ４ １．４２５１６ ５ １．７７５０５ ３

科教文化服务 ０．６２７５２８ ４ ０．７２４３０６ ４ ０．７３６５０ ３ ０．５９４７３ ７ ０．７７７５７ １ ０．６１０３３ ６ ０．７４５８４ ２
交通设施服务 ０．６６４６５６ ５ ０．７５４６５５ ３ ０．８２４０４ ２ ０．７０１４０ ４ ０．６４９３９ ６ ０．５９２５４ ７ ０．８５５９２ １

生活服务 １．９４０５４５ ４ ２．２７１９４７ ２ ２．２７６５７ １ １．８７９６７ ５ １．６５２７２ ６ １．５１７８８ ７ ２．２２６４５ ３
餐饮服务 ２．３７２５４３ ４ ２．８６７４７７ ２ ２．７８３７１ ３ ２．３２４４３ ５ ２．０９９７２ ６ ２．０３２６３ ７ ２．８９５６７ １

体育休闲服务 ０．３１４２１ ４ ０．３８３３１４ ２ ０．３７４３８ ３ ０．３０４１１ ５ ０．２７３９２ ６ ０．２３３３９ ７ ０．４４０５０ １
通行设施 ０．２９８９６９ ４ ０．３４０５４ ３ ０．３４８３６ ２ ０．２９７９４ ５ ０．２８０６７ ６ ０．２１１１７ ７ ０．３６４８５ １

道路附属设施 ０．００１７８３ ４ ０．００２６３６ ３ ０．００２８７ ２ ０．００１６７ ５ ０．００１２７ ６ ０．００１２７ ７ ０．００３５０ １

　　表４给出了每个类型区域的 POI类型分布密度(Dd
值),R值代表该类型Dd 值在所有区域类型值中的rank 排

序值.如:C０ 的汽车销售Dd值为０．０１９８６１,rank值为３,说
明C０ 的汽车销售Dd值在所有区域类型C 中的排序值为３.

定义９(城市区域功能纯度熵)　为分析区域功能聚集

度,本文从Ddi 值分布的纯度出发,分析各类区域的具体熵

值(Ent),计算公式如下:

Ent(Ci)＝－∑
２１

k＝１
pk∗logpk (２)

其中,pk 表示第k 类 POI类型的 Ddi 值在该类型区域所有
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Ddi 值总和中所占的比例,log是指取底为２的对数函数.熵

值反映了Ci 类型区域的 POI分布纯度.本文还将本算法的

结果同随机划分方法和文献[６]所提供的结果在城市区域功

能纯度熵上进行了相应比较(随机划分方法是指随机给每个

区域规定所属类别),具体结果如图５所示.

图５　各方法区域聚集度的最大/最小熵值

Fig．５　Max/minentropyvalueofregionclusterdegreeof
differentmethods

从图５中可以看出,本文方法表现出最低的熵值,即本文

的区域聚集方法的区域聚集度最高.
图６显示了聚集之后的区域,颜色相同的区域代表同一

功能区域,不同颜色对应不同的功能区域.通过对比图６和

图７(图６是北京市五环内区域划分结果,图７是包括六环外

一部分区域的区域划分结果)可以看出,在两图中五环内的区

域,图６所包含的区域数明显多于图７,即本文的区域划分粒

度更加细致.

图６　区域发现结果

Fig．６　Resultsofregiondiscovery

图７　文献[６]的功能区域图

Fig．７　Functionregiongraphfromref．[６]

４．３　功能类型标识

文献[６]最终将区域分为９个类别,分别为:Diplomatic
andembassyareas(外交与大使馆区域)、EducationandscienＧ
ceareas(教育科技区域)、Developedresidentialareas(发达居

民区)、Emergingresidentialareas(正在形成中的居民区)、DeＧ
velopedcommercial/entertainmentareas(发达商业休闲娱乐

区)、Developingcommercial/business/entertainmentareas(发
展中的商业休闲娱乐区)、Regionsunderconstruction(正在建

设中的区域)、Areasofhistoricinterests(历史景区)、Nature

andparks(自然和公园).为进一步分析本文算法功能区域识

别结果的实际意义,我们根据 GIS地图各不同的实际区域

(如天安门、天坛公园等)范围,在所得区域功能分析结果的基

础上做了进一步确定.具体的分析结果如下.
对于本文来说,将地理区域分为７个类别(C０－C６).从

表４可以看到各POI类别在每种功能区域的Dd值占比及排

名情况,从排名情况可以看出:C１,C２ 和C６ 区域的大多数

POI类型的rank值较高,可以判断这些区域相对较为发达,
同时从图６中也可以看出相应的地理区域位置.具体的每个

聚类区域功能的分析如下.
旅游景区(C０):从表４中的 POI分布来看,该类型区域

的各个排名都处于中等水平,从图６中可以看出,天安门、故
宫博物院、奥体中心等旅游景区属于该类型区域,因此可以认

为该区域为旅游景区.
商业休闲娱乐一体化区域(C１):从表４中可以看出该类

型区域各类型POI排名都较高,尤其是餐饮、休闲、金融服务

等,形成了工作娱乐一体的商业区模式.从图６中可以看出,
金融街、各办公大楼等均在该类型区域内.

公园风景区(C２):从表４中可以看出,该功能区域的风景

名胜、住宅等POI类型占比较高,同时从图６中可以看到,天
坛公园、玉渊潭公园等都在该类型功能区域内.

教育科技区(C４):从表４中可以看出,该区域的科教文化

等排名较高,同时从图６中可以看出该区域包括了中关村、人
民大学等.

发达居民区(C６):从表４中可以看出,该区域的各 POI
类别排名都很靠前,各种住宿设施、生活设施均齐全,满足人

们日常生活的需求.

C３ 与C５ 比较类似,所有的POI类型占比都比较低,但是

C３ 的汽车服务比较多,可能是属于４S店或者加油站之类的

地区,C５ 的购物服务较高,可能是正在发展的区域.
结束语　本文首次结合车辆行驶轨迹数据及城市 GIS

数据尝试发现城市中细粒度的功能区域划分.具体来说,我
们将相关数据预处理为区域模式图,并设计了区域模式图构

建算法的整体框架及其内部的各种处理过程.其中,频繁出

行模式子图挖掘算法基于单一图结构,采用自底而上的方法,
挖掘出频繁的出行模式子图.本文提出频繁出行模式子图挖

掘算法,根据图核方法计算出行模式之间的相似度,依据层次

聚类法对频繁出行模式聚类,从而依据人们的出行目的,分析

出各聚类簇区域的功能.实验中,根据 POI数据计算聚类区

域的POI分布Dd值,并计算相应熵值,与文献[６]的结果进

行对比,熵值下降了１０％,表明空间聚集度更高,验证了本文

所提算法的有效性.
图７是文献[６]所提算法划分的最终的区域标记图,从区

域划分的粒度可以看出,本文的划分粒度更细,考虑的功能区

域更精确.如图７中功能区域C０,文献[６]指出其属于外交

与大使馆区域,但该区域包含有其他功能区域,如日坛公园和

团结湖公园等.因此,从粒度上来看,文献[６]所划分的粒度

过于粗略.本文从更加细致的粒度出发,定义了更加细致的

功能区域.
文献[２]在文献[６]的基础上进行了相应的改进,并在原

有出租车轨迹数据的基础上,增加了城市居民出行的公交车

刷卡数据,从定位数据和迁移数据相结合的角度实现了功能
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区域发现,其具体功能区域图如图８所示,其区域划分粒度与

文献[６]相同.通过与文献[２]进行对比,可以得出本文的区

域划分粒度依然比其细致,且区域功能聚集度依然更优.

图８　文献[２]的功能区域图

Fig．８　Functionregiongraphfromref．[２]

由于本文在研究出行模式时没有考虑具体时段,后续工

作可以从时间细化的角度进一步完善该领域的研究;同时本

文分析的北京市地理范围有限,没有考虑整个城市的所有数

据,后续可以将该算法扩展到整个北京市范围的地理区域;本
文只得出粗略的城市功能区域划分图,并没有将该图与真实

的北京市地图相结合,给出直观的可视化结果;本文目前仅将

该方法与文献[６]和文献[２]进行了相应的对比,后续将与城

市规划领域专家进行相关讨论,联合城市规划领域的研究工

作做进一步分析,进而得出更符合实际意义的结论.本文未

来的工作还包括与北京市市政规划研究的专家合作,进一步

梳理区域的真实意义并尝试发现城市功能区域演化相关的动

态规律.
致谢　由衷感谢中央财经大学政府管理学院魏海涛老师
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