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摘  要: 随着城市发展和城市人口密集化趋势的愈加明显，大量人群移动造成的交通拥堵、空气污染等城市问题日

益突出; 为了直观、有效地分析人群移动现象和理解背后的语义信息，提出了一可视分析方法, 通过整合道路卡口数

据和城市 POI 数据, 采用改进后的 DBSCAN 算法将区域进行功能相似性划分以增强移动模式背后的意图, 从而挖掘

人群移动在数值和语义上的模式. 进一步, 基于 BubbleSet 可视化展示不同功能区域的分布和差异性, 并连接不同的

功能区块以展示区域之间的人群移动. 最后通过案例分析, 结合真实数据和区域功能特征, 分析和探索人群移动意

图, 得到人群移动模式和功能区域之间的联系.  
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Visual Analysis of Human Movement: A Functional Region Perspective 

Sun Guodao, Liu Fen, Jiang Li*, and Liang Ronghua 

(College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou  310023) 

Abstract: With the rapid development of the urbanization process, the society is suffering from traffic con-

gestion, air pollution and other urban problems caused by the large amount of human movement. This paper 

presents a visual analysis method, which integrates vehicle surveillance data, POI data to help analyze the 

human mobility patterns. The proposed method applies an improved DBSCAN algorithm, which divides 

geographical area into functional regions based on the POI data to enhance the hidden intention behind hu-

man movement. Furthermore, we present the distribution and differentiation of different functional regions 

with BubbleSet, and visually link the human mobility patterns among different functional regions. Finally, 

we analyze and explore the human movement intention through the case studies. The case studies are 

equipped with real world data and the characteristics of the functional regions to help understand the human 

mobility patterns. 
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随着国家经济的快速发展 , 发达城市人口密

集化趋势愈加明显 . 人口增加伴随大量人群移动

造成的城市问题日益突出, 如交通拥堵, 造成人们

出行时间浪费、出行成本上升和出行体验下降等问

题. 近年来, 随着传感技术的广泛渗透和数据存储

技术的不断发展, 海量城市交通数据已能准确收集
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和记录. 这给挖掘分析人群移动模式, 改善城市交

通带来了新的机遇. 因此, 一套有效的对人群移动

模式可视化分析系统对政府工作者、城市规划人员

非常重要. 然而, 研究人群移动模式所用数据无论

在时间跨度, 还是空间跨度均较大, 如何处理海量

数据并从中挖掘模式信息是研究人员要解决的难

题. 此外, 人群移动模式受社会、环境因素影响会

发生较大变化, 如交通拥堵、法定节假日等, 挖掘

人群移动模式背后的意图和语义信息 , 是研究人

员要面临的另一大难点. 

研究人员对于人群移动模式的研究相对成熟,

对人群移动随时间变化在数值上表现的模式已经

提出了不同的分析和可视化方法. 然而, 对人群移

动背后的语义信息和语义意图分析依然处于薄弱

阶段. 

因此, 本文提出了基于空间区域功能性划分, 

以增强人群移动背后的语义信息来探索人群移动

模式的可视分析概念 . 本文系统使用的数据是城

市卡口车辆数据和城市兴趣点 (point of interest, 

POI)数据, 先整理每个卡口附近周边的 POI 数据, 

以 POI 类别数量作为卡口特征向量, 使用本文提

出的改进后的 DBSCAN 算法, 对城市卡口进行聚

类划分. 即将周围环境相似的卡口聚为一类, 以环

境信息为人群移动增强语义信息; 此外, 本文系统

统计了每小时经过城市所有卡口的车辆数量以绘

制城市车流量随时间变化的时序视图 , 以引导用

户根据时序视图发现异常时段 , 或选择感兴趣时

段. 然后结合所展示人群移动的地理视图, 以及展

示区域属性特征的雷达视图 , 探索人群的移动模

式和移动意图.  

本文的主要贡献如下:  

提出了一个扩展后的 DBSCAN算法, 对卡

口进行聚类, 以区域功能相似性划分地理

空间.  

提出了一个可视分析系统来研究人群移动

模式. 该系统包括基于 BubbleSet的地理视

图、focus-context时序视图和雷达视图. 

对区域功能特征和人群移动意图之间的联

系提出了深刻的见解. 

1  相关工作 

近年来, 因城市人口密集化带来的交通拥堵、

环境恶化等问题的加剧 , 许多研究者对人群移动

模式进行了大量研究 , 他们使用的方法包括人群

移动模式空间简化、时间简化和可视分析方法, 本

节概括了关于上述 3中方法的相关工作. 

1.1  人群移动模式的空间简化 
空间简化的目的是将人群移动模式研究的对

象从数量庞大的具体个体转化为经过划分并聚集

初始数据的区域 , 从而极大地减小研究对象的数

量. Landesbeger等[1]使用基于密度的聚类方法将强

相关的地区聚合 , 然后应用图表绘制技术以抽象

的方式来表示区域之间的移动. Guo 等[2]提出了一

种空间约束的图形分割方法 , 将空间上相邻的地

区进行分组 , 使得数据的组内联系比组间联系更

紧密. 对于代表个体的数据移动, 区域可以通过空

间聚类起点和目的地来定义[3]. Gao 等[4]应用地点

聚类来简化存在时间依赖的移动情况, 不过, 对于

每个时间步长, 地点和移量是分开聚合的, 这使得

跟踪时间步长之间的变化复杂化. 此外, 流量数据

还可以通过层次聚类 [5]和基于内核的密度估计来

分组和聚合[6]. 简化后, 重要的数据移动在移动地

图上可视化, 而较小的移动被隐藏, 以此减少显示

杂乱. 

1.2  人群移动数据的时间简化 
为了分析一段时间内的移动情况变化 , Lan-

desberger[1]等和Andrienko等[7-8]提出了将不同时间

段的相似情况归为一组的聚类方法 . 这些相似情

况取决于数据包含的最重要的几个特征向量 . 这

种聚类方法产生了存在时间间隔的集群 , 即用离

散的时间展示集群, 如日历显示[9]. 对于这种时间

集群, 常常会计算每个时间段的流量均值, 并用小

型的复合流量图展示结果 [10]. 但是 , 这种方法存

在 2个仍待解决的问题. 一是需要绘制大量的移动

路线; 二是如何确定特征向量的长度——随着不

同地点数量的增加, 特征向量的长度呈 2 次增长. 

对于聚类工具来说 , 处理这样的数据太复杂 [11], 

因此需要降低数据的维度 , 并且减少偶然因素的

影响 [12-14]. 作为时间聚类的替代方案并适用于各

种图形和时变数据的飞机模型法 [15], 可以将代表

不同时间点的流量空间分布情况投影到飞机的对

应位置. 每种情况对应一个点, 代表相似情况的点

组成一个簇 , 用户可以自主选择点来查看对应的

数据移动情况, 所有点依次按时间顺序连接, 构成

了一个“时间”曲线[16]. 但是, 这种可视化方案并不

适合于具有周期性变化的数据 , 特别是对还存在

时间嵌套情形, 例如, 每周和每日.  
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1.3  移动数据的可视化 
近期对于起止点(origin-destination, OD)流程

可视化方法的探究主要有大 3类技术: 流动图[17]、

OD 矩阵图[18], 以及矩阵和 OD 映射的结合[19-20]. 

OD矩阵图是指将从起点到终点的流量大小由颜色

深浅表所构成的可视化视图 , 其优点在于用户可

直观观察各区域间的流量大小; 但缺点也很明显, 

一是其可以表示不同位置的数量有限 , 二是其数

据在空间上缺乏相关性 . 流动图则是用位置之间

的连线来表示人群移动的趋势 , 流量的大小则以

线条的宽度等比例表示; 再结合相应的刷选条件, 

可以过滤仅显示一定阈值以上的流量情况 , 或者

只显示选定区域之间的移动情况. 矩阵与 OD映射

结合的方法就是将 OD图布置成矩阵形式, 从而最

小化数据在空间位置上的扭曲程度 . 每个位置由

一个矩阵表示 , 该矩阵又由一些相同结构的小矩

阵组成, 用以表示 OD 数据的移动方向. 该方法的

优点在于显示无遮挡 , 但海量的矩阵数目会给用

户查看造成困扰 , 同时也不适合表示大量不同位

置的移动信息.  

上述方法虽在时空上对数据进行了一定程度

的简化 , 对人群移动在数值上的变化研究比较成

熟, 但对于研究人群移动模式背后的意图、语义信

息及对上述信息的可视表达仍显不足. 对此, 本文

提出了一个可视分析系统 , 对道路卡口提取特征

向量后, 通过改进后的 DBSCAN 算法对其进行聚

类. 进一步, 基于 BubbleSet 可视分析方法将属于

同一聚簇的卡口包在一起 , 由此基于区域功能相

似性划分地理空间. 最后, 根据人群移动 OD 数据

连接各区域, 以展示区域之间的人群移动, 并结合

展示区域功能属性的雷达视图分析人群移动的语

义信息和背后意图.  

2  方法概览 

2.1  数据源 
本文的数据源来于 2016 年 1 月份杭州市的卡

口数据, 1天的卡口数据大小为 400MB左右. 表 1

概括了卡口数据的属性和其说明, 包括 14 个维度, 

如“kkId”代表了每个卡口的唯一编号, “speed”代表

了车辆行驶的速度, 单位是 km/h, “stayPointDate”

确定车辆经过卡口的时间 , 但属性“stayDuration”

在实际数据分析中未用到; 并对卡口数据的预清

洗 . 由于私家车的数据与空间区域功能划分的人

群移动模式关联性强 , 因此 , 首先根据“vehicle-

Type(车辆类型)”筛选出私家车的数据, 剔除其他

车型数据; 然后, 根据“plateNumber(车牌号)”属性, 

整理出杭州市私家车和出租车的相关数据 , 即过

滤出以“浙 A”和“浙 AT”开头的车辆数据, 并剔除

“警”和“学”结尾的车辆数据, 以便分析杭州市的人

群移动模式. 

表 1  卡口数据的属性 

序号 属性 说明 

1 kkId 卡口 id 

2 direction 方向 

3 plateColor 车牌颜色 

4 vehicleType 车辆类型 

5 speed 行驶速度 

6 plateNumber 车牌号 

7 kkName 卡口名称 

8 stayPointDate 路过时刻 

9 stayDuration 路过时间 

10 vehicleColor 车辆颜色 

11 fxbh 方向编号 

12 kkType 卡口类型 

13 lng 纬度 

14 lat 经度 

 

2.2  可视分析任务 
在对人群移动模式的研究中 , 对于卡口数据

的分析有不同的分析任务, 主要分为以下 4类: 

(1) 人群移动模式全局概览. 人群移动在空间

上的全局概览 . 示例问题如人群在空间上大致移

动模式, 城市中人群移动频繁的区域有哪些, 各区

域功能熵值分布情况.  

(2) 区域间人群移动模式局部概览. 功能性区

域与其他区域间的人群移动模式和概况 . 示例问

题如用户选中的区域与其他功能性区域之间流量

流入和流出强度概览.  

(3) 人群移动模式时序分析. 人群移动在时序

上的变化模式 . 示例问题如城市人群移动在什么

时间段上开始繁忙进入高峰或低谷.  

(4) 人群移动和区域功能联系挖掘. 探索人群

移动与区域功能直接的联系.  

3  可视化技术 

本节介绍本文系统中使用的可视化技术. 

3.1  卡口聚类结果可视化 
3.1.1  基于改进后 DBSCAN的卡口聚类算法 

为了分析基于空间区域功能划分的人群移动
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模式, 本文首先需要对空间区域进行功能性划分. 

对于空间区域划分 , 本文使用的数据是杭州卡口

数据和杭州 POI数据, 并整理出每个卡口附近 3km

范围内 POI数据. 此 POI数据来自于高德地图服务

器, 高德地图将 POI数据分为20个大类, 但本文只

挑选了如表 2 所示和区域功能划分相关的 13 个类

别. 因此, 本文提取 POI数据构成的卡口特征向量

13 个维度, 然后对卡口特征向量使用 min-max 进

行标准化.  
 

表 2  卡口数据的属性 

序号 POI类别名称 

1 餐饮服务 

2 购物服务 

3 生活服务 

4 体育休闲服务 

5 医疗保健服务 

6 住宿服务 

7 风景名胜 

8 商务住宅 

9 政府机构及社会团体 

10 科教文化服务 

11 交通设施服务 

12 金融保险服务 

13 公司企业 

 

常见的聚类算法有 DBSCAN,  该算法利用基

于密度的聚类的概念 , 即要求聚类空间中的一定

区域内所包含对象(点或其他空间对象)的数目不

小于某一给定阈值. DBSCAN 算法的显著优点是

聚类速度快且能够有效地处理噪声点和发现任意

形状的空间聚类.  

DBSCAN 算法基于一个事实: 一个聚类可以

由其中的任何核心对象唯一确定 . 等价可以表述

为: 任一满足核心对象条件的数据对象 p, 数据库

D中所有从 p密度可达的数据对象 o所组成的集合

构成了一个完整的聚类 C, 且 pC .  

但此算法只是简单地依据空间点密度进行聚

类分类. 为使具有相似周边环境的卡口聚为一类,

从而以区域功能相似性划分空间 , 本文改进了

DBSCAN 算法. 其改进在于, 本文不仅将距离卡

口 p较近距离(此距离用 a表示)的点与 p聚为一类, 

还将距离卡口 p范围在[a, b]的卡口, 且和卡口 p的

特征向量的相似度满足一定阈值的聚为同一簇 . 

本文中相似度使用的是欧氏距离, 用变量 s表示. 

此外, 聚类算法执行最后, 噪声点也是城市卡

口的一部分, 故没有舍弃, 而是将每个噪声点作为

单独的簇.  

本文算法步骤如下:  

输入. 卡口点集合 D, 半径 a, 半径 b(a < b), 给定

点在 a 邻域内成为核心对象的最小邻域点数 n, 相似度

阈值 s 

输出. 目标类簇集合. 

Repeat 
Step1. 判断输入点是否为核心对象.  

Step2. 找出核心对象的 a 邻域中的所有直接密度

可达点, 或者在范围[a, b]中且和核心对象之间的欧式

距离相似度小于等于阈值 s. 

Until 所有输入点都判断完毕. 

Repeat 
Step3. 针对所有核心对象的邻域内所有直接密度

可达点找到最大密度相连对象集合, 中间涉及一些密度

可达对象的合并.  

Until 所有核心对象的领域都遍历完毕.  

Step4. 将所有噪声点作为簇加入最终结果中. 

本文取 0.5 kma  , 1 kmb  , 1n  , 0.2s  . 

这种改进方法 , 不仅将距离较近的卡口数据聚类

在一起, 而且将距离较远、但周围环境相似的卡口

也聚在一起, 以提高聚类的效果. 如图 1所示, 1个

气泡(Bubble)表示 1 个簇, 正方形表示卡口; 图 1a

所示为同样参数下没有改进的 DBSCAN 算法, 图 
 

 

a. 传统的 DBSCAN算法 

 

b. 改进后 DBSCAN算法 

图 1 DBSCAN算法改进前后聚类效果比较 
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1b 所示为改进后的 DBSCAN 得出的聚类效果图. 

图 1中红色部分为两者聚类结果不一样的地方, 可

以看到改进后的 DBSCAN 算法可将距离较远, 但

相似度较高的卡口聚在一类. 

3.1.2  基于 BubbleSet的卡口空间可视化 

BubbleSet 是一种的多元关系的可视化方法 , 

在不改变原始节点布局的前提下 , 使用隐式曲面

算法对每一个集合关系都生成一个连续光滑的闭包.  

为探索人群移动模式和功能性区域间的联系, 

本文首先需要对空间区域进行聚类划分 , 将周围

环境相似的卡口聚为一类 . 然后 , 本文使用

BubbleSet 对聚类的最终结果进行可视化展示, 如

图 1中小方格表示卡口, 1个气泡代表 1个簇, 即本

文将属于同 1个簇的所有卡口用 1个气泡包围.  

此 外 , 本 文 根 据 各 卡 口 i 特 征 向 量

1 2
( , , , , , )

j ni i i i ix x x x  a , 其中 1,2, ,i m  , m 为

区域卡口数目, 1, 2, ,j n  , n为特征向量维度. 计

算向量平均值作为区域特征向量 1 2( , , , )ny y yb  , 

再由向量 b计算该区域的熵值 S. 

对某区域的熵值 S计算公式为  

1

log
n

j j
j

S P– P


   

其中,  

1 2

j
j

n

y
P

y y y


  
,  

=1

1
j

m

j i
i

y = x
m
 . 

熵值是信息多样性的一种描述 , 区域熵值越

高, 说明此区域城市公共设施越丰富. 如图 2所示, 

本文将熵值高的区域, 映射为蓝色; 反之, 映射为

黄色. 从图 2 可以看到, 城市周围熵值偏低, 说明

周边公共设置偏少, 而市中心则设施较齐全.  

3.1.3  基于雷达图的卡口功能可视化 

如图 3所示, 雷达图是一种常见的用于展示高

纬属性的可视化视图 , 雷达图中每个射线表示一

个维度 , 雷达视图的中心值为 0, 往外逐渐增大 . 

在本文分析系统中 , 可以通过点击地图中聚类划

分后的区域(图中由气泡表示的部分), 以在雷达视

图中显示出来  域中各个卡口特征向量的平均值 . 

本文可以借助此视图 , 同时结合地理视图中区域

颜色映射,判断区域之间功能性的区别, 以增强移

动背后语义信息(可视分析任务 4). 

 
 

图 2  阈值颜色映射 

 

 
 

图 3  区域功能属性雷达视图 
 

展示高纬属性的视图除了雷达图 , 还有平行

坐标轴 . 但雷达视图的优点是无论从整体的角度

看去, 还是从任意射线方向看去, 可以方便地比较

各个向量在整体或在维度上值的大小. 此外, 雷达

视图对空间占有需求不大. 很明显, 如图 3所示红

色表示的高纬向量 , 便比黄色表示的高纬向量各

个属性的值都大. 

使用雷达视图展示了区域 POI 类别的整体信

息, 但无法展示区域 POI 详细信息. 因此, 本文在

雷达视图的下方使用列表展示当前被选中区域的

关键 POI详细信息, 如图 4所示. 本文将被选中区

域所有的 POI 名称作为参数传至百度搜索服务器, 
 

 
 

图 4  POI列表 



1078 计算机辅助设计与图形学学报 第 30卷 

 

     
      

选取其在百度搜索引擎的搜索条目数最多的前 20

个 POI作为显示, 为此区域功能提供更详细的信息. 

3.2  基于 focus-context 交互的车流量时序变化

可视化 
为探索人群移动流量在时序上的变化 , 本文

统计每小时经过卡口的车辆数目 , 并使用折线视

图展示. 但是卡口车辆数据的时间跨度较大, 在本  

文中是近一个月共 27 天的数据, 而系统界面空间

有限 . 为能分析探索具体某段时间内的人群移动

模式, 本文采取 focus-context技术可视化车流量时

序变化. 如上图 5a 所示为时序图交互前, 图 5b 所

示为时序图交互后. 在时序图 context 区域上选取

一时间, 将在 focus 区域上展示此时间段车流量变

化. 对于 foucus折线视图, 用户选取其中一段时间, 

将可在地理视图中展示人群移动 OD 模式(可视分

析任务 3). 
 

 
 

图 5  车流量时序图 
 

3.3  人群移动模式的可视化 
当用户在时序图上选取自己感兴趣的时间段

后 , 本系统将整理出在此时间段所有车辆的起始

位置(OD), 即车辆所在经过的起始卡口. OD 数据

的可视化可分为需要-无需凸显起始点地理属性 2

类. 在对需要凸显的 OD 数地理属性可视化, 近几

年较为常用的可视化方案是结合地图 . 地图对于

地理位置的编码最为直观 , 在地图上可直接标记

展示起始点的位置 , 同时在起始点到终点之间画

一条有向边 , 边的粗细可以来编码从起点到终点

的流量; 对于无需凸显空间的地理位置, 可使用弦

图展示多个节点之间的关系 , 并从弦图可直观地

看到某一节点与其他节点之间的权重关联 . 即当

使用弦图对 OD数据进行可视化时, 其对于某一点

到其他点的流量流入流出表现直观易懂.  

本系统对 OD 数据的可视化为第 1 类, 如图 6

所示. 本文中卡口聚类结果由 BubbleSet 展示, 然

后计算每个气泡的几何中心作为 OD 点所在位置. 

通过整理卡口车辆数据 , 连接几何中心以绘制车

辆在区域间的流入和流出 , 这种方式可使用户从

全局概览人群移动的模式 (可视分析任务 1).  

如图 6所示, 对于气泡的几何中心, 由大小相

同的圆绘制 , 红色圆表示此区域车流量流入大于

流出, 紫色表示车流量流入小于流出. 几何中心的

连线表示区域间车流来往 , 曲线宽度表示流量强

度. 点击图 6 中的几何中心, 将高亮显示与此区域

相关的流入和流出(可视分析任务 2), 如图 7 所示, 

其中使用暖色系红色表示为流入, 冷色系紫色表示 

 

  
 

图 6  人群移动模式可视化图 
 

图 7  人群移动模式局部高亮图 
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为流出. 根据流入流出, 用户可以进一步探索自己

感兴趣的区域, 点击图中任意区域, 在雷达图里会

展示区域的功能属性 , 同时在列表中显示此区域

关键 POI的详细信息. 

4  案例分析 

本文系统可以帮助用户交互分析人群移动在

城市各功能区域之间的移动模式 , 主要探索了工

作日 (2016-01-04)和节假日 (2016-01-01)的人群移

动模式. 

4.1  工作日人群移动可视分析 
图 8 与图 9 分别展示了 2016-01-04 (工作日)

早高峰(06:00—10:00)和晚高峰(16:00—20:00) 2个

时间段人群在各区域间的移动模式.  

从图 8可以看到, 在早高峰时段, 周边区域以

紫色为主, 即周边人流以流出为主; 而在图 9 中, 

周边区域则以红色为主, 即周边人流以流入为主, 

尤其以区域 1, 2, 3, 5等非中心区域的变化最为显

著(区域 1由浅红变为深红, 区域 2由浅红变为深红, 

区域 3 由浅紫变为浅红, 区域 5 由浅紫变为浅红). 

通过分析可以看出 ,  杭州市民一般在周边区域 

 

 
 

图 8  工作日早高峰 
 

 
 

图 9  工作日晚高峰
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居住, 进入市中心(区域 4)工作或者经过市中心去

其他地方工作. 故区域 4 是主要的工作区域, 也是

娱乐中心, 同时也是交通枢纽所在的区域. 点击此

区域, 在雷达视图中可以看到, 此区域特征向量各

个维度值均较高 , 这和市中心公共设施配套齐全

相符合. 此外, 在 POI列表中可以看到此区域详细

的 POI信息. 

对于区域 6及其周围相近区域, 这些区域功能

熵值较低; 点击此区域, 在雷达视图中可以看到此

区域“风景名胜”较为突出, 其他属性均较低. 在早

高峰和晚高峰 , 此区域及周围区域颜色变化并非

很大, 早高峰以人群流入为主, 晚高峰也存在人群

流入, 同时也有部分流出. 说明此“风景名胜”区域

在杭州全天都受人欢迎, 即使在工作日. 

点击区域 1, 在地理视图中可展示此区域人流

流入流出情况 . 早高峰时段此区域中心点变现为

橙色, 晚高峰时段此区域表现为深红色. 此外, 此

区域与市中心区域 4 的人群流入和流出强度均较

大 , 可以看出此处卡口是杭州市中心和此区域的

交通要点.  

4.2  节假日人群移动模式分析 
上述案例统计的是工作日的人群移动现象 . 

本文还可以选择如图 10 所示 2016-01-01(元旦)与

图 8所示工作日对应的时间段进行比较分析. 可以

看到, 与工作日的早高峰不同, 市中心依然以人群

流入为主 , 但周边区域与市中心的连线宽度小了

很多 , 这与节假日不上班人群移动量减小的事实

相符. 但市中心配套齐全, 其他地区人群涌入杭州

进入市中心进行娱乐活动 , 故市中心依然是全市

最繁忙的区域. 再如区域 6, 点击此区域，从雷达

图(图 8 中)和 POI 列表(图 11)可知, 此处是风景名

胜聚集的区域, 与工作日相比, 这些区域红色加深, 

说明节假日市民倾向于前往风景名胜的区域.  
 

 
 

图 10  节假日早高峰 

 
图 11  区域 6 POI列表 

 

本文系统还可以通过时序图刷选其他不同时

间段进行人群移动的可视分析. 利用本文系统, 用

户可以清楚地了解各区域的功能特征 , 同时也可

以根据自身需求选择前往的目的地; 此外, 各时间

段内显示的人群移动量大小可以帮助用户避开高

峰期. 

5  结  语 

本文提出了一个基于空间区域功能划分的人

群移动模式的可视化分析方法 , 以分析在空间区

域功能与人群移动模式的关联 . 本文可视分析系

统中使用了改进后的 DBSCAN 算法对区域功能划

分, 并基于 POI 数据和聚类后的结果以增强移动

模式背后的意图识别 , 并通过雷达视图实现卡口

功能特征的可视化 . 在此基础上 , 本文基于

BubbleSet 可视化不同功能区域的分布和差异性 , 

并连接不同的功能区块 , 以展示区域之间人群移

动模式. 为了保证有效的可视化和避免认知负担, 

本文系统中采用了颜色一致性编码方案. 

本文原型系统可以用来研究人群移动模式的

趋势, 并为政府工作人员、城市规划人员做出相应

的决策及进一步改善交通状况提供帮助 , 同时为

用户的出行提供建议具有显著意义 . 空间区域功

能和人群移动模式的可视分析的 2 个案例研究证

明了本文可视化方法的有效性. 未来, 计划将深入

目前的工作, 如挖掘车辆任意一段路程的起始点, 

由此分析出的人群移动模式将更准确.  
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