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摘　要　地点网络可从一些独特的视角来刻画城市的空间结构.通过研究城市地点网络的特点及其与传统社交网络

的区别,提出了基于地点网络的社区发现算法.该算法综合考虑地点临近性、地点间的连接和用户出行行为的相似

性,先进行初始社区的划分,再反复迭代计算各地点隶属于本社区的程度,对隶属度较低的地点进行调整直到收敛,从

而发现有意义的城市社区.通过分析社区内部地点的属性和关联,验证了算法的有效性.
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Abstract　Thelocationnetworkcanportraythespatialstructureofcityfromsomeuniqueperspectives．Bystudyingthe

characteristicsofurbanlocationnetworkanditsdifferencewithtraditionalsocialnetwork,acommunitydiscoveryalgoＧ

rithmbasedonlocationnetworkwasproposed．Thealgorithmtakesintoaccounttheproximityoflocation,theconnecＧ

tionbetweenthelocationsandthesimilarityofuser’stravelbehavior．Firstly,theinitialcommunityisdivided．Then,the

extentofeachsitebelongingtothiscommunityisinterativelycalculatedtheplaceswithlowermembershipdegreeare

adjusteduntilconvergence,soastofindsignificanturbancommunities．Thevalidityofthealgorithm wasverifiedby

analyzingtheattributesandcorrelationsoftheinternalsites．
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１　引言

城市是一个复杂、庞大的系统,其中存在着多种多样的结

构,如经济结构、产业结构、社会结构和空间结构等.城市空

间结构是多种结构图谱的基础,是城市功能组织在地域空间

上的投影.在城市空间配置的过程中,优良的城市空间结构

可以使城市资源配置的效益最大化,使社会资源得到有效的

利用,从而产生良好的经济效益、社会效益和环境效益,促进

城市的可持续发展.但是,随着城市规模的不断扩大,城市发

展的决策者越来越难详细地了解整个城市的总体布局,投资

者很难掌握一个城市的真实需求,这些信息的缺失对城市的

健康发展产生了不小的阻碍.

随着带有 GPS等定位功能的智能手机的普及,带有位置

信息的社交网络已经得到了长足的发展,吸引了数以百万计

的用户.这些用户每天都产生大量的位置数据,其中包含很

多个人行为、城市活动规律等信息,创造了大尺度上理解集体

用户行为的机会.

收集到大量用户的位置数据后,将其按时间线连接起来,

就可以得到用户的行动轨迹和相应的地点网络.社区(comＧ

munity)是网络最普遍和最重要的拓扑结构之一,对于理解节

点功能,发现隐含模式,预测其行为有着极其重要的作用.传

统的社区发现算法在社交网络、生物网络和互联网中均有着

广泛的应用,而城市地点网络必然也存在社区结构,因此基于

地点网络的社区发现可以加深对城市空间结构的理解.

前期研究发现,地点网络具有高度数节点聚类系数高、低

度数节点聚类系数低的特点,即传统的社区发现算法很难在

地点网络中发现节点间真正的潜在联系或具有相似属性的节

点.因此,本文给出一个城市社区的新定义,综合考虑地点临

近性、地点间的连接、用户出行行为的相似性,提出相应的城

市社区发现算法,通过反复调整和迭代收敛的计算过程,完成

地点到社区的最佳匹配.最后,针对多个具体城市,对社区的

划分结果进行分析和刻画,发现该种城市社区具有一定的现



实意义,如居民区与附近的超市、医院、小学隶属于同一社区,

同一大学的多个校区虽然距离较远但隶属于同一社区.

２　相关工作

社区结构是网络中具有极大研究意义的结构.对网络中

社区结构的研究有助于加强人们对网络结构的了解,具有很

重要的理论意义和很高的应用价值.同时,进行社区发现的

新方法不断被提出,应用领域不断被拓展,网络的社区发现方

法已经成为了图论、复杂网络、数据挖掘等领域的重要组成

部分.

社区发现方法受到广泛的关注[１Ｇ８].传统意义上的社区

发现方法仅从网络拓扑结构出发来挖掘连接紧密的簇结构;

随着复杂网络研究的不断扩展,特别是在线社交网络研究的

逐步深入,相关学者试图利用节点和边的内容来发现在线社

交网络的社区.燕飞等人[９]提出了一种综合兴趣和网络拓扑

结构的社区发现方法;Yang等人[１０]提出了一种将内容与链

接相结合的概率模型;针对 Twitter社交网络中的社区发现,

Kewalramani利用 Twitter多个属性的相似性,通过传统的聚

类算法来发现社区[１１].

早期对网络的研究大多聚焦于许多网络共有的属性:小

世界属性、幂律度分布和网络传递性.Girvan侧重于研究社

区结构[１２],提出了一种通过中心性指数来寻找社区边界的探

测方法.随后,他们在此基础上又提出了模块度[１３]的概念,

模块度可以很好地评价社区结构的强度以及社区划分的效

果.Wilkinson等人提出了一种从生物医学文献中自动识别

功能相关基因社区的方法[１４],使用基于中心性的算法来识别

巨型组件中的社区结构.他们提出的方法效果显著,提取的

信息是详细的,适用于一个特定的问题.Palla等人认为社会

中个人之间的丰富的互动结果将导致复杂的社区结构[１５].

由于个人的活动和沟通模式频繁变化,相关的社交和通信网

络不断演变.这些研究结果可被用于洞察小团体和大型机构

之间动态的基本差异.

当前已有的识别大规模真实世界网络中的社区结构的算

法均需要先验信息(如社区的数量和大小),且算法复杂度高,

无法分析大规模网络.Raghavan等人提出了一种简单的标

签传播算法,该算法仅以网络结构作为划分网络的基础,既不

需要优化预定义的目标函数,也不需要关于社区的先验信

息[１６].通过将算法应用于社区结构已知的网络来验证其有

效性,证明该算法只需要线性的时间.

３　相关定义与城市社区发现算法

城市地点网络模型通过收集用户的签到数据来生成用户

的行为轨迹,基于大量的用户数据来模拟城市居民的日常出

行行为,这些数据蕴含了城市人口流动的信息.我们希望对

城市地点网络进行社区结构的研究,而城市网络模型内部高

聚集、边缘呈星状的特性,导致了一般的社区发现算法在该网

络中无法获得有效的结果,其原因与该网络的生成原理以及

城市居民出行的特性有关.

３．１　城市POI节点及特性分析

在地理信息系统中,一个 POI(PointofInterest)可以是

一家商铺、一个游乐场、一个公交亭、一栋房子等.本文中,一

个POI节点是一个蕴含信息的城市节点,包括节点的名称、

地址、城市、类型以及经纬度,在现实中是实际存在的,具有现

实意义,也是用户签到所依赖的节点.

分析出城市地点网络的模型结构不适合于一般的社区发

现算法后,我们对城市地点网络进行了进一步的理解和分析.

通过截取部分网络进行研究以及结合对用户出行行为的思

考,发现具有相同性质的地点之间的直接联系是很少的,例

如,一个小区中的用户不会在多个小区内的不同地点签到,即

小区内部的连接是极少的,这使得一般的社区发现算法很难

将一个小区的POI点聚集在一起,这与我们对城市社区结构

的理解是相违背的.图１给出了一个用户行为分析的范例.

图１　用户出行示例图

Fig．１　Exampleofusertravel

通过观察该范例可以发现,用户会在小区内移动,但在不

同地点进行签到的情况很少,用户更多地是去往周边的公共

场所,这揭示了城市网络生成的一个规律.该网络记录的是

城市居民的移动规律,因而不同于社交网络或生物网络,两个

POI节点间即使存在直接连线,也不代表两个节点的属性相

似,因此进行社区分类时不应该通过 POI节点间的联系来判

断其联系的紧密程度.

为了找到性质相近的POI节点,我们再次对节点的行为

进行观察,结果发现,虽然几个小区节点之间的连线很少,但

是他们的行动却是相似的,即几个小区节点都有去往公园、超

市、饭店等节点的行为.结合我们对现实世界的认知可以发

现,虽然很多POI节点之间缺少直接联系,但是相同性质的

节点间往往会存在相同的行为.因此,提出基于城市地点网

络的社区发现算法,该算法结合了地点网络的特点,通过判断

POI节点出入行为的相似性来进行城市社区结构的发现.

３．２　社区定义

从３．１节给出的简单例子可以看出,城市地点网络中节

点的关联并不仅仅由节点间的连线决定;连线在现实意义上

表示了人的流动,因此节点的行为即节点的人口流出分布和

人口流入分布更大程度地体现了节点的特征.因此,传统的

社区定义并不完全适用于城市地点网络.鉴于此,下文提出

了一个社区的新定义.

城市地点 网 络 G＝ {V,E},其 中 V 为 顶 点 集 合 {v１,

v２,􀆺,vn},E为边集合{e１,e２,􀆺,et},我们希望得到一个点集

合的划分V１,V２,􀆺,Vm,相同集合中的点具有相似的出行向

量和进入向量.将具有这种特征的点的集合称为地点网络中

的社区结构.
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３．３　算法流程

根据前文的分析,可通过计算 POI节点的出入行为相似

性来划分城市地点网络的社区结构.算法的流程如下:１)首

先通过寻找城市中POI节点较为密集的区域,生成初始的社

区分布;２)提取出城市地点网络的 POIＧ社区出行矩阵 M、社

区Ｇ社区出行矩阵N、POIＧ社区进入矩阵M′和社区Ｇ社区进入

矩阵 N′;３)计算POI向量和社区向量的相似度,为每个 POI
节点选择最相似的社区,将其划分到该社区;４)重复步骤２)

和步骤３),直至每次迭代改变的节点数小于阈值.

该算法通过比较每个节点行为与社区总体行为的相似性

来决定每个节点的归属,因此算法运行之初需要一个初始的

社区分布.本文通过发现城市中 POI节点较为密集的区域

来圈定初始社区的分布,并将其作为算法的初值输入.如

图２所示,首先判断与节点相距１０００m 范围内的 POI点数

量,选择POI数量最多的点为第一步的聚集点;然后在圈定

的范围中再次以其中２００m范围内POI数量最多的节点作为

聚集点;最后选择该聚集点周围一定距离内的 POI节点作为

一个社区,在剩下的 POI中重复以上步骤,直到所有 POI点

找到所属社区.可以通过控制圈定社区的距离来控制所得到

的初始社区的数量,同时随着 POI节点都找到归属社区,最

终会产生许多零散的 POI点.为了不产生仅有少数 POI的

初始社区,可以设定一个阈值,若聚集到的 POI数量太少,则

将其归属到最近的聚集点所在的社区中.

图２　初始社区生成图

Fig．２　Initialcommunitygenerationmap

生成最初的社区划分Cbegin后,即可根据该划分提取每个

POI节点的 POIＧ社区出行矩阵 M＝{u１,u２,􀆺,un}(其中,u
为POI出行分布向量,表示用户去了哪些社区,n为 POI数

量)和社区Ｇ社区出行矩阵 N＝{c１,c２,􀆺,cm}(其中,c为社区

出行分布向量,表示该社区节点的出行分布情况,m 为社区的

数量).再提取每个 POI节点的 POIＧ社区进入矩阵 M′＝
{u１′,u２′,􀆺,un′}(其中,u′为POI进入分布向量,表示有哪些

社区用 户 到 达 该 节 点)和 社 区Ｇ社 区 进 入 矩 阵 N′＝ {c１′,

c２′,􀆺,cm′}(其中,c′为社区进入分布向量,表示有哪些社区

的用户进入该社区).然后综合这些数据,计算出每个 POI
节点分别与各个社区的相似度S.最后将该POI节点分配到

相似度最高的社区中.重复这个过程,直到社区结构稳定,即

每次迭代发生变动的POI节点小于一定的阈值(因为少数节

点会产生震荡,所以无法完全停止迭代).相似度S 通过余

弦进行计算.本文将综合考虑以下２个指标:

Souti,j＝
∑
m

k＝１
(Mi,kNj,k)

∑
m

k＝１
M２

i,k＋∑
m

k＝１
N２

j,k

(１)

Sini,j＝
∑
m

k＝１
(M′i,kN′j,k)

∑
m

k＝１
M′２

i,k＋∑
m

k＝１
N′２

j,k

(２)

余弦值越接近１,表明夹角越接近０度,即两个向量越相

似;夹角等于０,表明两个向量相等.以上即为余弦相似性.

算法流程的代码描述如算法１所示.

算法１　社区划分算法

输入:POI数据集{P},OD数据集 {T}

输出:社区划分结果 C

　生成初始社区划分结果Cbegin

　whilet＜１００//t为迭代结束的阈值

　　计算当前社区划分下的 Mn∗m,Nm∗m,M′n∗m,N′m∗m;

　　α１＝α２＝１/２;

　　Smax＝０;

　　max＝０;

　　count＝０;

　　Fori＝１∶n

　　Forj＝１∶m

　　　Souti,j＝calCosineSout(ui,cj);

　　　Sini,j＝calCosineSin(ui′,cj′);

　　　　//计算出行进入相似度

　　　Sj＝α１∗Souti,j＋α２∗Sini,j;

　　　IFSj＞Smax

　　　　Smax＝Sj;//保存相似度最高的社区和相似度值

　　　　max＝j;

　　Endfor

　　UpdateC;//更新节点所属社区

　　　If(Cischanged)//判断所属社区是否变化

　　　　count＋＋;

　　　　If(count＜k);//如果该次迭代发生变化的节点数小于阈值

k

　　　　　　Break;

　　　　Endif

　　　Endif

　　Endfor

Endwhile

本文针对构建的城市地点网络的特点提出了该社区的发

现算法.与传统的社区发现算法不同,该算法不考虑节点的

直接连接,而是考虑了节点出入特征的相似性,挖掘了节点间

的潜在联系.该算法的提出为社区发现算法提供了一种新思

路.针对网络的特点,特别是对城市地点网络这种连接无法

完全表达节点之间联系的情况,我们可以挖掘其潜在的相似

特征,从而更好地发现城市的社区结构以及城市中具有潜在

联系的节点.

４　社区划分结果的分析

根据路网数据,对天津、福州、泉州、龙岩等城市进行地块

８４ 计 算 机 科 学 　２０１８年



划分.收集大众点评网和位置微博的签到数据,其中大众点

评网包括５３３３２个用户,１０５９８４条签到数据;位置微博包括

５８９６３６个用户,３１８６１１６条签到数据.将收集到的数据以地

块为基本单位进行 POI匹配,然后进行计算;利用求得的数

据再分别进行城市各地区的社区节点数量、出行向量、进入向

量等的计算,从而求出各城市的空间流动情况.

本节将针对天津、福州、泉州、龙岩等城市的社区发现结

果进行分析,主要基于本算法的特点提出了一个判断最终划

分结果优劣的评价指标———社区内节点的整体相似度,并对

划分好的社区内的节点的使用类型进行了归纳和总结,通过

这些结果来评价所提算法.

４．１　社区内节点的整体相似度

由于基于地点网络的社区发现算法考量的是节点的行为

相似度,因此传统的社区发现算法使用的模块度的指标对于

衡量本文算法的结果缺乏实际意义.鉴于此,我们结合节点

行为相似度的算法理论基础,提出一种评价社区划分优劣的

指标———社区内节点的整体相似度.通过分别比较每个节点

的相似度,然后判断社区整体的相似度水平,来衡量整个社区

的相似度,最后对每个社区划分结果的该指标值进行分析.

首先,计算每个社区的节点相似矩阵 K＝{si,j},si,j为社

区内第i个节点和第j个节点的相似度.社区的整体相似度

的计算式如下:

si,j＝α１cos(ui,uj)＋α２cos(ui′,uj′) (３)

Sk＝ １
(n－１)(n－２)　 ∑

i,j,∈ck,１≤i＜j≤n
si,j (４)

其中,si,j为节点i和节点j的相似度,u为节点的出行向量,u′
为节点的进入向量,α１ 和α２ 为各个指标的权重,本文中两个

权重均设为１/２,Sk 为第k个社区的整体相似度,ck 表示第k
个社区,n为该社区的节点数量.

整个网络的相似度为所有社区的整体相似度的均值:

S＝１
m ∑

m

k＝１
Si (５)

表１列出了４个城市的初始分布和社区划分后的整体相

似度,以及社区规模排名前三的社区整体相似度.可以发现,

相较于初始分布,最终社区划分的整体相似度有明显的提高,

都约为０．５,划分出的社区内节点的行为在总体上有相同的

趋势,包括它们的出行节点分布和进入节点分布等.上述分

析说明,所提算法在发现行为相似节点方面是有效的,可以将

城市地点网络中具有相似行为的节点划分到一个社区.

表１　整体相似度

Table１　Overallsimilarity

Sbegin S S１ S２ S３

天津 ０．２３ ０．５６ ０．６１ ０．４８ ０．５３
福州 ０．２６ ０．５３ ０．５３ ０．５９ ０．４３
泉州 ０．２７ ０．４９ ０．５８ ０．４６ ０．４３
龙岩 ０．３１ ０．６１ ０．５９ ０．６２ ０．５４

表２列出了４个城市的出行相似度、进入相似度.后续

工作需要对这两个指标的权重进行研究和调整,选择出最能

体现节点相似度的参数进行运算.

表２　出行相似度和进入相似度指标

Table２　Indexforoutsimilarityandintosimilarity

Sout Sin

天津 ０．５３ ０．５２
福州 ０．４６ ０．４５
泉州 ０．４３ ０．４７
龙岩 ０．５９ ０．５６

４．２　社区划分结果的节点使用类型分析

４．１节中提出了一个评价社区发现算法的指标,该指标

主要测试的是划分出的社区的节点行为相似度,该相似度仅

仅表示了节点的行为是否相近,而不具备现实意义.下面对

划分的社区内节点的功能进行分析,以判断所划分的社区内

节点的功能是否相近,借此来验证所提社区发现算法是否能

发现城市中真实存在的社区结构.

由于最终划分的社区数量不一,因此首先选择了每个城

市中节点数量最多的社区进行分析.表３列出了各个城市中

社区节点数量最多的社区节点的功能分布情况.表４列出了

随机抽取的各个城市中相同规模(如天津节点数最多的社区

节点数为９２７,则在天津市所有 POI点中随机抽取９２７个

POI点,并统计其土地使用类型作为比较)的 POI节点作为

对照.

表３　社区节点的功能分布

Table３　Functiondistributionofcommunitynode
(单位:％)

餐饮 娱乐 宾馆 医疗 教育 办公 住宅 其他

天津 ３９ １５ ６ ６ ８ １０ ９ ７
福州 ４３ １７ ９ ４ ９ ５ ４ ９
泉州 ３４ １６ １１ ５ １０ ６ ５ １３
龙岩 ３２ ２４ ２ ４ １２ １２ ８ １０

表４　随机抽取相应规模节点的功能分布

Table４　Functiondistributionofrandomlyselectednodeswith

correspondingsize
(单位:％)

餐饮 娱乐 宾馆 医疗 教育 办公 住宅 其他

天津 ２６ １３ ７ ３ ７ ６ １６ ２２
福州 ２２ １８ ３ ３ ９ ８ １３ ２４
泉州 ２１ １７ ６ ２ ６ ７ １８ ２３
龙岩 ２５ ２０ ２ ４ ８ ５ １９ １８

通过对照表３和表４可以发现,随机抽取的节点功能以

餐饮、娱乐、住宅和其他为主,宾馆、医疗、教育和办公的比例

较低,这大致体现了当前城市节点功能的分布;而经过算法迭

代后的社区则拥有较突出的土地使用类型,这说明了本文提

出的算法可以找到功能较为接近的节点组成的社区,而４个

城市中节点数目最多的社区的功能以餐饮为主.

我们还统计了４个城市社区划分结果中各个主要土地使

用类型的社区数量,如表５所列.划分后的社区的主要土地

使用类型大部分为餐饮和娱乐,这一方面说明了当前城市中

餐饮和娱乐占有很大比重;另一方面也是由新浪微博用户的

签到习惯决定的,即大多数用户会选择在吃饭或游玩时进行

签到,这使得餐饮和娱乐类型的节点的数据量更大,其蕴含的
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信息也更为丰富.因此可以发现,餐饮和娱乐在城市网络中

占据了主体地位.

表５　社区划分土地使用类型的情况

Table５　Classificationoflandtypesincommunity

总数 餐饮 娱乐 宾馆 医疗 教育 办公 住宅 其他

天津 ７５ ３３ １６ ３ ５ ２ ３ ８ ５
福州 ４２ １８ ７ ３ ２ ３ ２ ４ ３
泉州 １５ ６ ２ １ １ １ ０ ２ ２
龙岩 ８ ３ １ １ ０ １ ０ １ １

结束语　本文针对城市地点网络的特点提出了不同于一

般社区发现思路的基于城市地点网络的社区发现算法.该算

法脱离传统社区发现算法依靠连线寻找社区结构的思路,提

出了基于节点的行为相似度进行社区划分的方法,这种思路

源于对城市居民日常行为的研究,具有一定的现实意义.本

文还提出了评价社区划分结果的社区整体相似度的指标,该

指标通过计算和整合社区内节点间的行为相似度来表征该社

区的整体相似度水平,并判断算法应用在多个城市的效果.

最后,对多个城市划分的社区所属节点的土地使用类型进行

了分析,验证了算法可以发现节点间的潜在联系.

对城市地点网络的分析和研究,一定程度上是对城市居民

日常出行的研究,具有很强的现实意义和社会价值.后续工作

将继续对城市地点网络的社区结构及其评价标准进行研究.
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