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基于混合采样的城市功能区识别系统研究

吴俊杰， 魏山山

（太原师范学院 计算机科学与技术学院， 山西 榆次 ０３０６１９）

摘　 要： 随着城市功能分区研究在时空尺度上不断细化，多源数据融合有利于推动城市功能分区研究的精细化发展，但多源

数据存在数据不平衡现象，本文通过混合采样算法，减少数据不平衡带来的影响。 通过空间面积和公众认知度对兴趣点

（ＰＯＩ）数据进行权重赋值，利用 Ｋ 近邻和潜在狄利克雷（Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）语义分析对两类数据构建数据集，分
别对两类数据进行频数密度分析，对多源数据进行加权平均特征融合，将融合后的数据按频数密度差值的方法划分单一和混

合功能区，并在 ＡｒｃＧＩＳ 平台渲染展示，从而实现对城市功能区可视化识别划分。 利用高德地图与功能区识别结果进行精度

验证，结果表明：应用该方法能快速及有效地识别城市功能区，功能区识别总体精度为 ８６．６％，证明该方法现实可行，可为城市

未来发展规划与管理提供借鉴。
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０　 引　 言

随着中国经济的快速发展，中国城镇化的脚步

也逐渐加快，城市功能分区及城市空间结构规划变

得越来越重要。 城市功能的分布和布局是衡量一个

城市发展的重要因素，因此城市功能区的划分具有

重要意义，同时也对城市功能区的识别提出了更高

的要求［１－２］。 以往的城市功能区识别方法主要是专

家经验和统计调查，人力、物力消耗大。
近年来，基于遥感影像、兴趣点、社交媒体等数

据的城市功能区识别方法得到发展，为城市功能区

的规划研究与应用提供了新的思路［３］。 冯慧芳

等［４］利用城市出租车 ＧＰＳ 轨迹数据和城市 ＰＯＩ 数

据采用 Ａｐｒｉｏｒｉ 关联规则算法进行城市功能区识别

研究；杨振山等［５］ 融合手机信令数据和 ＰＯＩ 数据，
使用强度的日夜差异和内部功能混杂程度，完成区

域主导功能类型判定及功能混合度评价。 本研究

ＰＯＩ 数据量大，微博签到数据量小，少数类的数据特

征容易被多数类的数据特征所覆盖，而微博签到数

据往往又蕴藏着极具价值的特征信息，这种数据不



平衡现象导致功能区识别偏向 ＰＯＩ 数据特征。 ＷＵ
Ｊ 等［６］采用微博签到和 ＰＯＩ 两类数据融合进行城市

功能区的识别，但未考虑真实权重。 目前的研究大

都是主观赋值，这就导致真实的权重和给定的权重

有很大的误差。
本文提出数据不平衡中的混合采样算法，减少

数据不平衡的现象；根据功能区空间面积和公众认

知度计算权重的方法计算各类 ＰＯＩ 权重，提高城市

功能区识别率。

１　 研究区域和数据

１．１　 研究区域概况

太原市位于山西省中部，是山西省政治、经济、
文化和国际交流中心，也是中国重要的能源、重工业

基地之一。 本文的研究区域是太原市中心主城区，
包括小店区、尖草坪区、迎泽区、万柏林区、杏花岭

区和晋源区，东中环路、西中环路、南中环街、北中环

街 ４ 条主干道路围成一个闭合的区域，如图 １ 所示。

图 １　 研究区域

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１．２　 数据来源

使用的 ＰＯＩ 数据从高德地图提供的应用程序

编程接口（ＡＰＩ）获取，总计 ３２ ７８７ 条数据；通过爬虫

新浪微博获取 ２０２１ 年 １１ 月到 １２ 月的 ４ ０３３ 条新浪

微博签到数据。 ＰＯＩ 数据主要包括 ４ 方面信息：名
称、类别、坐标、分类；微博签到数据包含用户名、用
户 ＩＤ、签到地点、日期、时间、经纬度等数据项。
１．３　 数据预处理

首先将获取的 ＰＯＩ 数据进行清洗，剔除和功能

区不相关的 ＰＯＩ 数据，如公共厕所、ＡＴＭ、公交站等

无分类意义的 ＰＯＩ。 本文基于 ＧＢ ５０１１３７—２０１１
《城市用地分类与规划建设用地标准》将 ＰＯＩ 数据

分为居住用地、公共管理与公共服务用地、商业服务

业设施用地、工业用地、交通设施用地、广场绿地 ６
大类，见表 １。

表 １　 ＰＯＩ点代表功能分类表

Ｔａｂｌｅ １　 ＰＯＩ ｐｏｉｎｔｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

大类 中类 小类

居住用地 商务住宅 小区、社区等

公共管理与公共服务用

地

科教文化 图书馆、博物馆、美术

馆、大学、中学、小学、
科研机构等

医疗诊所 医院、药店、诊所等

政府机关 政府机构、社会团体等

商业服务业设施用地 金融保险 银行、保险公司等

餐饮 饭店、小吃店等

购物 商场、便利店、市场等

宾馆酒店 酒店、宾馆等

工业用地 公司企业 工厂、公司企业等

交通设施用地 交通设施 汽车站、火车站等

绿地广场 风景名胜 景点、纪念馆等

公园广场 公园、广场等

　 　 微博签到数据的预处理主要是对于缺失的信息

进行修改，对大量重复的数据进行合并处理，剔除一

些没有意义的签到数据。

２　 研究方法

２．１　 混合采样算法

２．１．１　 Ｎ－ＳＭＯＴＥ 数据增量

ＳＭＯＴＥ （ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｍｉｎｏｒｉｔｙ Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ
Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）是一种经典的少数类过采样技术，通过

全面布局进行数据扩增。 微博签到数据各时间段数

量不同，某些时间段签到数据少，如果一味的增加数

据会造成数据过拟合。 本文针对时间段签到数据的

比例进行不同倍率扩增的 Ｎ－ＳＭＯＴＥ 算法：
（１）将少数类数据通过 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法分为若干

个簇， 从每个簇中依次选取样本 ｘｉ 作为根样本，通
过欧氏距离计算该样本到本簇其他样本的距离， 得

到 ｋ 个单位的 Ｋ 近邻；
（２）根据时间段不平衡的样本比例计算来设置

采样倍率 Ｎｔ，以每一簇样本 ｘｉ 为根样本，通过 Ｋ 近

邻随机选择若干个少数类样本 ｘｎ，Ｎｔ 为第 ｔ 个时间

段的采样倍率，式（１）：

Ｎｔ ＝ ｒｏｕｎｄ（ Ｃ
Ｑ

×
Ｑｒｔ

Ｑｒ
） （１）

　 　 其中， ｒ为簇的研究区域；Ｃ表示 ＰＯＩ的数据量；
Ｑ 表示微博签到数据量；Ｑｒ 表示第 ｒ 个簇内签到数

据的数据量；Ｑｒｔ 表示 ｔ时间段第 ｒ个簇内签到数据的

数据量。
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（３）根样本 ｘｉ 与每一个随机选出的近邻 ｘｎ，通
过式（２） 进行线性插值，生成新的样本点 ｘｎｅｗ：

ｘｎｅｗ ＝ ｘｉ ＋ ｒａｎｄ（０，１） × ｘｉ － ｘｎ （２）
　 　 Ｎ－ＳＭＯＴＥ 算法的基本思想是通过将少数类数

据分时间段决定倍率，然后生成新的样本添加到数

据集中，如图 ２ 所示。 通过该算法得到了无任何属

性的虚拟样本点，本文利用微博签到的真实数据扩

充少数类样本。

(a)找到K近邻 (b)构建新样本

xn

xi

xn

xi

xnav

xn

图 ２　 Ｎ－ＳＭＯＴＥ 过采样原理图

Ｆｉｇ． ２　 Ｎ－ＳＭＯＴＥ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

２．１．２　 ＥＮＮ 欠采样

编辑最近邻（Ｅｄｉｔｅｄ Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＥＮＮ）是
一种欠采样算法。 首先搜索多数类样本的 ３ 个最近

邻样本，若该样本的 ３ 个最近邻样本中有两个或以

上和该样本类别不一样，则删除这个样本，此算法意

在删除多数类样本，然而多数类样本附近往往都是

多数类样本，因此 ＥＮＮ 去掉的样本非常有限。 本文

以少数类为样本点，搜索少数类的 ３ 个最近邻样本，
若该样本的 ３ 个邻样本中有两个及两个以上的多数

类，则删除多数类，使数据趋于平衡。
２．２　 ＰＯＩ 权重赋值方法

每个 ＰＯＩ 点都代表一个地理实体，不同的 ＰＯＩ
点代表的地理实体也不相同，因此需要对各类 ＰＯＩ
进行分类赋权，本文引入空间面积权重与公众认知

度两种评价方式，经过调和得到最终的 ＰＯＩ 权重。
２．２．１　 空间面积

ＰＯＩ 占地面积根据《中国现行的业态分类标准》
（ＧＢ ／ Ｔ１８１０６－２０１０）中明确的 ＰＯＩ 类别建筑面积，
如大型商场、综合医院等设施，通过同类对比，推算

其他类别 ＰＯＩ 的建筑面积。 本文通过计算小类面

积得出中类平均面积。 Ｍ 为某中类面积，式（３）：

Ｍ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｍｉ·ｆｉ

Ｎ
（３）

　 　 其中， ｍｉ 为 ｉ 小类面积；ｆｉ 为 ｉ 小类数量；ｎ 为小

类的类别；Ｎ 为该中类所有数量。
本文将中类数据采用分级打分的方式进行评

分，通过阅读文献确定各类 ＰＯＩ 点的一般面积评分

见表 ２。
表 ２　 一般面积评分

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｇｅｎｅｒａｌ ａｒｅａ ｓｃｏｒｅ

面积 ／ ｍ２ 用地类型 评分 ／ 分

１～４９９ 餐饮、购物、政府机关 ４

５００～９９９ 宾馆酒店、金融保险、公司企业 １０

１ ０００～４ ９９９ 商务住宅、医疗诊所 ４０

５ ０００～９ ９９９ 科教文化、交通设施 ８０

≥１ ００００ 风景名胜、公园广场 １００

２．２．２　 公众认知度

不同类型的 ＰＯＩ 不仅具有不同的空间面积属

性，还应在公众认知度和城市地标影响力方面具有

不同的显著程度［７］。 基于公众认知表格，见表 ３，用
城市地标影响力进行修正。

表 ３　 公众认知度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｕｂｌｉｃ ａｗａｒｅｎｅｓｓ

ＰＯＩ 中类 公众认知度 ＰＯＩ 中类 公众认知度

商务住宅 １５ 交通设施 １００

政府机关 ３５ 风景名胜、公园广场 ８２

科教文化 ６７ 宾馆酒店 ５５

医疗诊所 ５０ 餐饮、购物 ６８

金融保险、公司企业 ３０

２．２．３　 权重调和

本文将权重比例设为 ５ ∶ ５。 通过权重分配原

则计算得出不同大类 ＰＯＩ 权重：居住用地权重为

３５、公共管理与公共服务用地权重为 ４０、商业服务

业设施用地权重为 ２０、工业用地权重为 ２０、交通设

施用地权重为 ８０、广场绿地权重为 １００。
２．３　 构建数据集

Ｋ 近邻算法是一种监督学习的机器学习分类算

法，通过欧式距离计算样本最邻近的 ｋ 个实例，按照

已知样本类别判断新样本的类别。 本文将处理后的

ＰＯＩ 数据利用 Ｋ 近邻算法找到每个与 ＰＯＩ 相邻近的

数据，将得到的数据类型组成训练对。
ＬＤＡ 主题模型作为一种概率模型具有潜在语义

挖掘和主题提取能力。 本文将微博数据利用 ＬＤＡ 主

题模型构建数据集，通过对微博签到数据的主题模型

提取分析，判断每个区域的主要功能。 困惑度是一种

常用的衡量概率分布或概率模型的预测结果与文本

之间拟合程度的指标，困惑度越低则表明文本的预测

越准确。 根据对实际数据进行困惑度指标测试，结果

如图 ３ 所示，可见当主题个数为 １０ 时，模型的困惑度

最低，因此本文采用 １０ 个主题进行分析。
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图 ３　 困惑度

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ

２．４　 功能区识别

将 ＰＯＩ 和微博签到数据构建的数据集分别进

行频数密度分析 （ＦＤ），得到两类数据的特征向量，
ＦＤｉ 为第 ｉ 种类型的频数密度占该研究区域所有类

型频数密度的比例，式（４）：

ＦＤｉ ＝
ｎｉ

∑
６

ｉ ＝ １
ｎｉ

（４）

　 　 其中， ｉ 为功能区类型，ｎｉ 为研究区域 ｉ 类型数

量占该类型所有研究区域数量的频数密度。
不同功能区的分布情况如图 ４ 所示。

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0
居住 公共 商业 工业 交通 广场

图 ４　 某区域频数密度占比

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｎ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ａｒｅａ

　 　 本文以 ＰＯＩ 特征向量和微博签到数据特征向

量为数据支撑，采用加权平均的方法进行融合，即加

权平均后的频数密度值， 某一块区域第 ｉ 类的特征

向量值 Ｇｉ，式（５）：

Ｇｉ ＝
ｐｉ ＋ ｗｉ

ｎ
（５）

式中： ｐｉ 表示 ＰＯＩ第 ｉ类的特征向量值，ｗｉ 表示微博

签到第 ｉ 类的特征向量值，ｎ 表示每种类型特征向量

值个数，即为 ２。
根据计算得出每一块区域频数密度比例，本文

采用频数密度差值来作为功能区划分的依据，每块

研究区域内频数密度数值最大的（记为 Ａ） 和第二

大的（记为 Ｂ） 相减，如果数值大于 ２０％，则判定该

区域为单一功能区（Ａ），否则判定该区域为混合功

能区（Ａ － Ｂ）。 判断过程如图 ５ 所示。

最大的频数密度
比例A和排名第二的B
差值是否大于20%

此区域为空值区

此区域为混合
功能区A-B

此区域为单一
功能区A

结束

否

否

是

是

某网格单元

开始

是否有数据

图 ５　 功能区判断过程

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ

３　 实验验证

３．１　 验证方法

本文采用具有不同数据特点的多源数据进行实

验对比，分别为未使用混合算法的多源数据，未使用

混合算法但使用多因素加权法的多源数据，使用混

合算法且使用多因素加权法的多源数据，见表 ４。

表 ４　 实验方法概述

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

方案 数据特点 方法描述

１ 未使用混合采样算法的多源数据 使用 ＰＯＩ 和微博签到数据，分别进行机器学习和自然语言处理，最
后数据融合识别城市功能区。

２ 未使用混合采样算法但使用多因素加权赋
值法的多源数据

使用 ＰＯＩ 和微博签到数据，计算权重给 ＰＯＩ 赋权，最后数据融合识
别城市功能区。

３ 使用混合采样算法且使用多因素加权赋值
法的多源数据

使用 ＰＯＩ 和微博签到数据，使用混合采样算法来减少数据不平衡，
计算权重，最后数据融合识别城市功能区。
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　 　 本文将得到的城市功能区识别划分结果中的

２０ 个街道与现实街区土地使用情况进行对比，验证

其总体准确率。 在打分评价中，满分为 ３ 分，即完全

符合，２ 分为较符合，１ 分为较不符合，０ 分为完全不

符合。 计算总体识别精确度式（６）：

ａ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉ

× １００％ （６）

　 　 其中， ｎ 为街区数；Ｘ ｉ 为街区符合度的满分；ｘｉ

为街区符合度的实际得分。
３．２　 功能区识别结果

采用识别精确度对 ３ 种方法进行识别验证，３
种方案的功能区识别精确度见表 ５。 由表 ５ 可知，
多源数据未使用混合采样算法功能区识别精度最

低，为 ８０．６％；多源数据经过对 ＰＯＩ 的权重计算并赋

值使识别精确度提高到 ８２．７％，证明了赋值权重对

城市功能区识别的重要性；本文混合采样算法减少

数据不平衡的现象，且通过计算权重实现城市功能

区识别，精确度提高至 ８６．６％。
表 ５　 功能区识别精确度

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

方案 特点 功能区识别精确度

１ 多源数据未使用混合采样算法 ８０．６％

２ 多源数据未使用混合采样算法且使用多因素加权赋值法 ８２．７％

３ 多源数据使用混合采样算法且使用多因素加权赋值法 ８６．６％

　 　 本文利用 Ｏｐｅｎ Ｓｔｒｅｅｔ Ｍａｐ（ＯＳＭ）路网将研究区

域划分为１ ６５０块研究区域，根据上述方案 ３ 得到太

原市主城区功能区识别图如图 ６ 所示，利用 ＡｒｃＧＩＳ
平台展示所得共 １８ 种功能区，包括 ６ 种单一功能区

和 １２ 种混合功能区。

图 ６　 太原市主城区功能区分布图

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ａｒｅａｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｕｒｂａｎ ａｒｅａ

ｏｆ Ｔａｉｙｕａｎ Ｃｉｔｙ

３．３　 结果分析

为了验证本文功能区识别的准确性，从识别图

任意选取几处区域和高德地图对比分析，如图 ７～图

９ 所示。 图 ７ 的 Ａ 区域位于太原市杏花岭区，包含

太原市第十九中学校和金刚堰十三冶小区为公共管

理与公共服务用地－居住用地相关的区域，符合识

别结果；图 ８ 的 Ｂ 区域位于太原市迎泽区，包含新

月大厦、亚原大厦、中国工商银行等商业设施服务用

地，因此该区域为商业设施服务用地，符合识别结

果；图 ９ 的 Ｃ 区域位于太原市万柏林区，包含华夏

银行、悦宾酒店、易捷便利店、华英图书广告等商业

设施服务用地，还包括青年园，所以该区域为商业设

施服务用地－广场绿地相关区域，符合识别结果。

图 ７　 区域 Ａ 高德地图与功能区识别结果对比

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｇａｏｄｅ ｍａｐ ｏｆ Ａｒｅａ Ａ ａｎｄ ｔｈｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ

图 ８　 区域 Ｂ 高德地图与功能区识别结果对比

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｇａｏｄｅ ｍａｐ ｏｆ Ａｒｅａ Ｂ ａｎｄ ｔｈｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ

图 ９　 区域 Ｃ 高德地图与功能区识别结果对比

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｇａｏｄｅ ｍａｐ ｏｆ Ａｒｅａ Ｃ ａｎｄ ｔｈｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ
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４　 结束语

本文以太原市主城区 ＰＯＩ 数据和微博签到数

据为基础，根据 ＯＳＭ 路网图进行拓扑处理构建单元

网格，提出了一种基于混合采样算法的城市功能区

识别方法，识别出 ６ 类单一功能区和 １２ 类混合功能

区；采用混合采样算法减少多源数据融合不平衡的

问题，通过 ＰＯＩ 多影响因素权重赋值的方法进行计

算，最终对识别结果进行了精度验证，验证了该方案

的可行性。
本文从 ＰＯＩ 大数据及微博签到数据的视角对

城市功能区识别研究效果明显但也存在不足，该方

法对城市核心区和 ＰＯＩ 数据多的区域划分很有效，
但对于郊区或者 ＰＯＩ 数据稀少的区域识别不高，这
也是后期进一步研究的方向。
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ｌａｎｄｍａｒｋｓ ｆｒｏｍ ｕｒｂａｎ ＰＯＩ ｄａｔａ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，
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任务，首先对驾驶员感兴趣区域建模，用其对感知模

块输入的信息进行筛选，以减少对智能车辆行为决

策无用的信息，降低强化学习环境状态空间的维度，
并将其融入基于 ＰＰＯ 强化学习行为决策模型中；为
了充分考虑周边车辆的交互关系，将注意力机制加

入策略网络和价值网络中，并从车辆的安全、高效、
舒适三方面设计奖励函数，以引导智能车辆的学习

方向。 仿真实验证明，本文提出的基于 ＰＰＯ 强化学

习决策框架与其他传统的强化学习决策框架相比，
在训练时收敛速度更快，获得的最终收敛奖励更高，
测试时通行成功率和速度更高。 本文主要关注在单

车道的十字路口下智能车辆无保护左转问题，在进

一步的研究中，将重点关注多车道的十字路口驾驶

场景。
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