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摘　要:基于地域的移动模式(zoneＧbasedmovementpattern,ZMP)的发掘通过对出租车轨迹的聚类分析,同

步发掘地域与移动轨迹.该方法通过ZMP的合并达到新地域发掘的目的,并加以距离和专题属性组成的相

邻约束以保留移动的方向性、地域的功能属性以及地域间的距离关系.通过连接矩阵迭代计算得到最优合并

的ZMP进行合并,从而发掘ZMP,同时通过覆盖度、精准度以及基于这两者的平衡评估因子等对合并得到的

ZMP进行评定.通过现实世界的出租车数据进行实验,结果表明该方法高效可行,能合理地实现合并现有区

以发掘新地域.
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　　城市化发展使城市产生不同功能的区域,发
掘并理解功能区域和人类移动规律可制定更好的

城市规划便利人类生活[１].Fusco等[２]将地域定

义为地理上有相邻关系的站点,本文在此基础上

定义基于地域的移动模式(zoneＧbasedmovement
pattern,ZMP)为一种移动轨迹及该轨迹关联的

一对地域———起始地域 O 和目的地域D,任意

ZMPp 表示为p＝O→D.对ZMP的发掘即可

达到对地域和移动模式的双重发掘.随着 GPS
技术的快速发展,车辆的移动记录更容易获取,因
此被广泛应用于交通[３Ｇ４]、人类活动[５]分析等.本

文利用出租车 GPS数据对城市居民的出行移动

路径进行分析,根据乘客移动轨迹的分布与特征

得到地域之间的关系,从而实现对ZMP的发掘.
目前对移动轨迹的研究有如下几点:①针对

城市区域中特定地域间的运动方式的挖掘,如通

过基于动态规划和基因算法的方法分析特定区域

间的活动模式[６];②通过移动数据进行行为分析,
如通过结合空间特征和社会经济学特征的模型分

析家庭的旅行模式[７],通过乘客的乘车记录定性

分析乘客的搭乘行为[８]等.此外,移动模式的分

析还可通过不同领域的数据进行分析[９],如通过

智能卡数据评估未来的公共交通情况[１０Ｇ１１].而在

地域的发掘方面,普通的空间聚类方法如 KＧ
means[１２]、BIRCH[１３]等已发展完善,由此产生基

于普通空间算法的改进算法,如基因算法[１４]、基
于层次结合 Voronoi的空间聚类算法[１５]等.此

外,部分方法将聚类方法与约束方法相结合,如通

过变化的人口普查数据进行区域的划分[１６],通过

离散的 Voronoi图结合位置关系和种子权重进行

区域的划分[１７]等.
以上方法在同时发掘地域和移动轨迹时仍具

有一定的局限性.Kim 等[１８]开创性地提出了一

种通过地铁搭乘记录同时发掘地域及乘客移动模

式的方法.但该方法只考虑了空间关系而忽略了

属性关系,这将产生有失实际的结果,如将距离很

近但功能性质相差较远的地域当成相似类地域进

行合并.且地铁只能在固定路线行驶,这导致该

方法使用范围受限.相较地铁,出租车可从任意

出发点行驶到任意目的点,为研究人类移动动态

提供更独特的视窗[３].因此本文在此研究基础上

提出一种通过出租车轨迹发掘基于地域的移动模

式的方法,它通过空间和属性特征的双重约束,保
证了地域间的无重复性,使发掘的 ZMP关联的
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地域的功能更集中,为使用者提供更有力的决策

选择.

１　地域及移动方式发掘分析

本文方法基于聚类分析迭代的合并同一等级

的相似实体,通过 ZMP的合并实现保留移动方

向性前提下的ZMP发掘,达到发掘地域和移动

模式的目的.距离和专题属性组成的相邻约束保

证了地域专题属性和地域间距离关系的相近性.
如图１所示,ZMP的发掘是通过连接矩阵进行迭

代的过程,连接矩阵的元素表征所有 ZMP间合

并的可能程度,选出最大值后检查其是否满足迭

代停止条件,若不满足,则将最大值对应的两个

ZMP进行合并并更新连接矩阵,否则返回当前

ZMP结果.在了解具体方法前,先介绍数据预处

理及与方法相关的概念定义.

图１　ZMP发掘的基本流程

Fig．１　TheProcessofDiscoveringZMP

１．１　数据预处理

GPS数据源包含大量冗余的信息,需筛选出

正确有用的信息,并进行格式编辑,以在发掘算法

中被高效利用.预处理主要包括如图２所示的４
个步骤.

图２　数据预处理流程

Fig．２　FlowChartofDataPreprocessing

第１步:GPS数据的筛选包括两方面:①剔

除错误和无用的 GPS记录,如点范围不合理、非
载客状态、非上下客状态时以及重复和不全的记

录,仅保留正确的上下客点记录;②每条 GPS记

录仅保留有用的经纬度值、载客状态等项目.第

２步:需确定站点,出租车没有固定的停靠点,

GPS点数据是随机分散的,可借助站点进行移动

模式确认工作.类似地域的定义,本文将站点定

义为地理上有相邻关系的点的聚类结果点,可通

过所有上下客点聚类得到站点数据.KＧmeans
是一种广泛使用的简单快速的基本聚类方法,经

过上步筛选后的 GPS点数据基本无噪声,因此本

文通过 KＧmeans对 GPS点聚类得到站点,每个

上下客点都有一个隶属站点.第３步:确定移动

轨迹记录,乘客的移动情况只需通过起始点和目

的点反映,一条上客点记录和一条下客点记录即

可组成一条移动记录.更新移动记录的起始点和

目的点为其隶属的站点,则得到最终的移动记录.
此外需剔除起始站点和目的站点相同的移动记

录,在某种意义上它表示乘客没有移动.第４步:
对移动记录数据分类以获取不同移动模式,将起始

站点相同且目的站点相同的移动记录归为一类移

动模式,并统计该类移动模式中移动记录的数目.

１．２　相邻约束

本文相邻约束实现几何和属性的双重约束.
几何约束主要通过 Delaunay三角网与 Voronoi
图[１９]实现,即一个实体只与其直接 Delaunay相

邻实体间有较为明显的作用.本文定义一个实体

与它的Delaunay相邻实体的邻接值g 与它们之间

的空间距离的平方成反比;而对于 Delaunay相邻

实体之外的对象,g 迅速衰减到可以忽略的程度.

g p,q( ) ＝k １
dE p,q( ) ２

,k＝
１,q∈Np

０,q∉Np
{ (１)

式中,dE p,q( ) 表示实体p 与其他实体q 间的空

间距 离;k 为 邻 近 标 志;Np 表 示 与 实 体p 的

Delaunay相邻的实体集合.

　　但实体分布较分散时距离相隔很远的实体也

可能是Delaunay相邻的,这可能导致此类实体的

合并.因此需加入空间距离进一步约束,仅当两个

实体Delaunay相邻且两者间的空间距离dE不超过

阈值δ时才是几何相邻的.从而g 值表示为:

g p,q( ) ＝
k

d′E p,q( ) ２
,

k＝
１,q∈Np 且dE p,q( ) ≤δ
０,q∉Np 或dE p,q( ) ＞δ{ (２)

式中,Np 表示实体p 的几何相邻实体的集合;

d′E p,q( ) 是dE p,q( ) 归一化结果.

　　属性约束通过专题属性实现.即将空间属性

与专题属性归一化后分别计算空间距离与专题属

性距离,再进行加权融合即得到相邻距离DE,表
达式为:

DE p,q( ) ＝w１ xp －xq( ) ２＋ yp －yq( ) ２ ＋

w２ ∑
n

k＝１
Apk －Aqk( ) (３)

式中,Apk表示实体p 的第k 维专题属性值;w１、

w２表示几何约束与属性约束的权值,默认情况为

w１＝w２＝０．５.

６９５１
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通过DE替代式(２)中的d′E 得到两个实体的

最终g 值为:

g p,q( ) ＝k １
DE p,q( ) ２

,

k＝
１,q∈Np 且dE p,q( ) ≤δ
０,q∉Np 或dE p,q( ) ＞δ{ (４)

１．３　地域及ZMP相关的定义

给定N 个站点的集合S＝ s１􀆺sN{ },则有如

下定义.
定义１　地域zi是由一个或若干站点组成

的,即zi＝{si􀆺sk}(１≤i≤k≤N).不同地域不

包含相同的站点,即对任意地域zi、zj i≠j( ) 都有

sp≠sq(sp ∈zi,sq∈zj).任意站点可看作单地

域,即由单个站点组成的地域.
定义２　两个地域间的邻接值为两个地域

zi、zj中站点间邻接值的平均值:

gzi,zj( ) ＝∑gsp,sq( )

n
,sp ∈zi,sq ∈zj

(５)
式中,gsp,sq( ) 为站点sp 和站点sq间的邻接值;n
为zi、zj中站点对的数目.

定义３　地域zi的属性平均值A zi( ) 为该地

域中所有站点的属性的平均值:

A zi( ) ＝
∑
n

i＝１
Asp( )

n
,sp ∈zi (６)

式中,A sp( ) 为站点sp 归一化后的专题属性值;n
为地域zi中的站点数目.

定义４　地域zi、zj间的相邻系数为邻接值

与专题属性平均值差异的比值,记为G zi,zj( ) :

G zi,zj( ) ＝
gzi,zj( )

A zi( ) －A zj( )
(７)

　　G zi,zj( ) 值越大,表明地域zi、zj空间距离

越小,属性越接近,反之亦然.
定义 ５　 地 域zi、zj 是 相 邻 的,当 且 仅 当

G zi,zj( ) ≥γ成立,否则不相邻.γ 为地域合并

最小值,只有相邻的地域才可能合并.
在以上地域的定义的基础上,对 ZMP可定

义为:已知初始状态下包含有N１个地域的集合Z
＝ z１􀆺zN１{ } 关联了N２种 ZMP,可表示为 ZMP
集 M ＝ m１􀆺mN２{ },其 中 mk ＝ z０ → zd

(１≤k≤N２,z０∈Z,zd ∈Z 且z０≠zd).通过该

ZMP集M 迭代发掘到的第i种ZMP为:pi＝Oi

→Di(Oi⊂Z,Di⊂Z 且Oi≠Di).
定义６　对ZMPpi＝Oi→Di和pj＝Oj→

Dj,若Oi 和Oj 相邻且Di 和Dj 相邻,则这两个

ZMP相邻.
定义７　两个ZMPpi＝Oi→Di和pj＝Oj→

Dj间的连接值为两者的起始地域的合并地域中

站点到目的地域的合并地域站点的平均数目[１８]:

ρi,j ＝ρpi,pj( ) ＝k
n Oi ∪Oj →Di ∪Dj( )

Oi ∪Oj 􀅰 Di ∪Dj
,

k＝
１,pj ∈Npi

０,pj ∉Npi
{ (８)

式中,n(Oi∪Oj→Di∪Dj)表示从合并起始地域

Oi∪Oj到合并目的地域Di∪Dj的移动数目;Npi

为pi相邻的 ZMP集合.两种相邻的 ZMP覆盖

的轨迹数目越多,关联的站点越少,ρi,j就越大,两
者越可能合并.且根据定义有ρi,j＝ρj,i.

定义８　已知两个ZMPpi＝Oi→Di和pj＝
Oj→Dj,定义两者合并得到的新ZMP为:

pt＝Ot →Dt(Ot＝Oi ∪Oj,Dt＝Di ∪Dj)
(９)

　　定义９　已知ZMPpi＝Oi→Di和pj＝Oj→
Dj,若Oj⊂Oi且Dj⊂Di,则pj是pi的子集.

　　定义１０　已知ZMPpi＝Oi→Di和pj＝Oj

→Dj,若Oi＝Oj∪Dj或Di＝Oj∪Dj,则pj是pi

的子集.子集解决不同地域出现相同站点的问

题,使得新发掘的地域无交叠,更易理解.

　　通过式(８)可构建表示ZMP集中任意ZMP
间连接值的连接矩阵.由于pi,j＝pj,i,可采用上

三角连接矩阵表示M 中N２个ZMP间的连接值:

C＝

０ ρ１,２ 􀆺 ρ１,N２－１ ρ１,N２

０ ０ 􀆺 ρ２,N２－１ ρ２,N２

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮

０ ０ 􀆺 ０ ρN２－１,N２

０ ０ 􀆺 ０ ０

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷

(１０)

１．４　新ZMP的发掘方法

新ZMP的发掘算法通过连接矩阵C 获取当

前迭代中最优合并的两个ZMP.整体流程如下:

　　在初始化阶段,将每个站点初始化为单地域

７９５１
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得到地域集 Z,移动模式初始化为 ZMP 得到

ZMP集 M,则可得初始连接矩阵C(１);第k 次迭

代时对当前M 包含的Rk条 ZMP计算连接矩阵

C(k),将矩阵最大元素ρ∗(k)＝maxρ
(k)
i,j( ) (i,j＝１

􀆺Rk且i≠j)关联的两个 ZMP合并成新 ZMP
pt,在剩余ZMP中找到pt的子集合并到pt,M 将

移除所有合并入pt的ZMP并加入新ZMPpt,同
时移除的ZMP关联的地域会从Z 中移除,而pt

关联的两个新地域将被加入.此外,pt的自集关

联的两个地域在更新关联地域后同属一个,需从

M 中移除.一次迭代后,M 中会减少至少２个

ZMP,新增１个 A 类ZMP,有若干 C类ZMP可

能更新为 B类ZMP.更新完Z、M 及连接矩阵

后继续下一次迭代,直到剩余的 ZMP不能合并

或连接矩阵中的最大值比阈值θ小,停止迭代,将

M 返回得到最终结果.
本文将类似pt这样由其他ZMP合并成的新

ZMP记为 A类ZMP.若被移除的地域在 M 中

仍有其他关联的ZMP,则需用其所属的新地域更

新这些ZMP的关联地域,本文记这类与新地域

关联但不是新合成的ZMP为B类ZMP,剩下与

新地域无关联的ZMP记为C类ZMP,三类ZMP
的区别如表１所示.

表１　三类ZMP的区别

Tab．１　DifferenceofThreeTrpesofZMP
条件 A类 B类 C类

由两个ZMP合并成 √ × ×
关联地域中有新地域 √ √ ×

２　实验与评价

２．１　数据预处理

本文采用北京市连续３天的出租车 GPS数

据.筛选后得到１９５６２２条移动轨迹记录,覆盖

了３９１２４４个上下客站点(见图３(a)).通过 KＧ
means对其初聚类得到站点数据,K 值决定了初

始地域的粒度,继而影响最终结果地域的粒度,K
值越大,产生的新地域的覆盖范围越小、越精细,
根据不同的数据及需求可选择不同的 K 值.本

文以中粒度１００个站点为例进行实验(见图 ３
(b)),本文专题属性采用不同类型的兴趣点在北

京的分布来表示(见图３(c)、图３(d)),选取的５
种类型的兴趣点分别为购物点、教育点、景点、企
业点和居民区.这与人类的日常生活关联较为紧

密,因此足够表达出城市的不同的功能,本文兴趣

点数据来源于百度地图.

图３　实验数据成图

Fig．３　VisualizationoftheData

图４(a)是１００个站点间的 Voronoi图,图中

的数字是相应站点的标识码,由此可推断站点间

Delaunay相邻关系.对１９５６２２条移动记录分

类,并去掉起始站点与目的站点相同的记录,得到

６７４种移动模式共覆盖１８２５１９条移动轨迹.对

移动模式覆盖的移动记录数目的统计结果如图

图４　１００个站点间的关系

Fig．４　RelationBetweenthe１００Stations

８９５１
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４(b)所示,横、纵坐标分别为起始和目的站点标

识码,站点标志码从０增到１００,图中格子颜色越

深,表示移动数目越多,其能反映更多人的活动轨

迹,会优先被用到算法中.但该图中浅色占大部

分,这类移动轨迹数目较少的移动模式在发掘算

法中大部分是不被用到的,去掉这部分移动模式

可减少算法的计算和时间耗费,并消除噪声.本

文以去掉移动数目小于１００的移动模式为例进行

实验,经 筛 选 后 剩 余 ３３６ 种 移 动 模 式 共 覆 盖

４８６４４条移动轨迹.将每个站点初始化单地域,
则３３６种移动模式可全部初始化C类ZMP进行

后续发掘.
为定量评估新产生的 ZMP和地域,本文采

用３种评估值[３０]:评估覆盖度的v 值、评估精准

度的a 值和对前两者折中评估的c 值.如对

ZMPpi＝Oi→Di的评估方法如式(１１)所示.

vpi( ) ＝rOi →Di( ) ＝
n(Oi →Di)

m

api( ) ＝
rOi →Di( )

rOi →D􀅰( )􀅰rO􀅰 →Di( )
＝

　　　
mn(Oi →Di)

n Oi →D􀅰( )􀅰n O􀅰 →Di( )

cpi( ) ＝ v(pi)a(pi)＝

　　　
n(Oi →Di)

n Oi →D􀅰( )􀅰n O􀅰→Di( )

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(１１)
其中,r Oi→Di( ) 、r O􀅰 →Di( ) 、r Oi→D􀅰( ) 依

次为从Oi到Di的移动轨迹数目比例、以Di为目的

地域的移动轨迹数目比例、以Oi为起始地域的移

动轨迹数目的比例;n(Oi→Di)是从Oi到Di移动

轨迹数目;m 是移动轨迹的总数目.v 值通过

ZMP覆盖的移动轨迹数目计算,v 值越高,则相

应ZMP的关联地域间的联系更紧密;a 值通过

ZMP关联的起始地域和目的地域的独立度计算,
其暗示关联的两个地域间有内在联系;c 值是覆

盖度和准确度的平衡,它可挖掘到性能较好但不

易发现的隐藏ZMP.

２．２　实验结果及分析

地域合并最小值γ 的影响将在后文详细描

述.本文以γ＝１０为例,使算法迭代到没有可合

并的ZMP为止,最终共迭代了１９次后返回最终

结果.图５(a)Ｇ５(d)依次是第５、１０、１５、１９次迭代

后产生的 A类ZMP关联的新地域.
最终ZMP集中有２３８个ZMP,包含１４个 A

类ZMP(见图６),１２４个B类ZMP以及１００个C
类ZMP.最终结果产生了１３个新地域(见表２).

图５　迭代中产生的新地域

Fig．５　NewlyDiscoveredZonesinIteration

图６　新发掘的 A类ZMP
Fig．６　NewlyDiscoveredATypeZMP

表２　新地域

Tab．２　NewlyDiscoveredZones
地域 组成站点 地域 组成站点

z１ ９５,８３,７８ z８ ５２,４３,３７
z２ ５３,３４ z９ ４０,２８,３
z３ ２２,１１,１ z１０ ５１,４２,３０
z４ １３,２ z１１ ９６,３９
z５ ８２,８０ z１２ ７６,６９
z６ ３３,２７ z１３ ２１,１９,８
z７ ５４,２４

　　为评估２３８个ZMP,分别计算３类ZMP的

v值、a 值、c 值的平均值,并与３３６个初始ZMP
和２３８个结果ZMP的总体平均值对比.图７(a)
是平均v 值的对比结果,可发现A类ZMP＞B类

ZMP＞C类ZMP,即发掘的新地域关联的 ZMP
(A、B类ZMP的并集)相较普通ZMP有较好的

覆盖度;同时结果ZMP相比初始ZMP,平均v 值

有很大提升,从侧面反映出发掘的新 ZMP有较

大的覆盖度.图７(b)、图７(c)是平均a 值和平均

c值的对比结果,与平均v 值结果相同,即 A 类

ZMP不论在覆盖度、精准度还是两者折中的评估
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标准上都有最好的评估结果,B类ZMP次之,且
都优于C类ZMP以及未经处理的初始ZMP.由

此反映算法发掘到的新ZMP相较其他 ZMP有

更优的性能.

图７　平均v值、a值、c值对比

Fig．７　ComparisonoftheAveragev,a,cValues

　　为研究γ值影响,固定迭代次数为１５次,改变

γ值,变化如表３所示.随着γ 的增大,新地域的

数目先从５增加到１１后减小至０,参与合并新地域

的初始地域数目也有相同的变化趋势,而新地域中

的最大地域(组成地域数目最多的地域)组成的地

域数目却一直在减少.当γ 较小时如γ∈[０,１]
时,更多地域间的相邻系数满足G＞γ,导致更多地

域被合并到同一新地域中,从而产生的新地域不

多,且更多次迭代耗费在合并初始地域与另一新地

域而非两个初始地域上,因此参与合并的初始地域

总数增势缓慢;当γ在[１,５),满足G＞γ的地域对

的数目逐渐减小,更多地产生由初始地域两两合成

的新地域,新地域数目增幅明显.同理,更多次迭

代会耗费在将合并两个初始地域上,参与合并的初

始地域总数随之增多,直到γ＝５达到最大.当γ
继续增大,满足G＞γ 的地域对数目剧烈减少,各
项指标也随之降低,直到γ＝２２０时已无满足G＞γ
的地域对可合并,几项指标也随之降到０.

表３　γ值对产生的新地域的影响

Tab．３　InfluenceofγontheNewlyDiscoveredZone

地域
γ值

０ ０．１ １ ５ １０ ２０ ３０ ４０ ５０ ２００ ２２０
新地域 ５ ５ ６ １１ １０ ９ ４ ３ ２ ２ ０

参与合并初始地域 ２０ ２０ ２１ ２６ ２５ １８ ８ ６ ４ ２ ０
最大地域组成地域 １２ １１ ９ ４ ３ ２ ２ ２ ２ １ ０

　　表４为不同γ 值下的结果ZMP的c值评估.

γ≥２２０时不会产生新ZMP,因此不对该范围讨

论.随着γ 的增大,C类ZMP平均的c值与结果

ZMP的平均c值基本持平,A类、B类ZMP的平

均c 值大体呈下降的趋势,但一直都高于初始

ZMP的平均c 值,证明通 过 该 算 法 可 在 初 始

ZMP中发掘到性能优良的隐藏ZMP.且不论γ
为何值,都有 A 类 ZMP ＞B 类 ZMP ＞C 类

ZMP,即算法发掘的新地域关联的 ZMP的c 值

优于普通ZMP,反映出该算法在多种条件下都能

发掘当前较优的ZMP和地域.

表４　γ值对c值的影响

Tab．４　InfluenceofγoncValue

ZMP
γ值

０ ０．１ １ ５ １０ ２０ ３０ ４０ ５０ ２００ ２２０
A类ZMP ０．３４６８ ０．３３２８ ０．２９５８ ０．２１８１ ０．２３８９ ０．２０２４ ０．１７２３ ０．１７８６ ０．１９３６ ０．１６８９ －
B类ZMP ０．１４２６ ０．１３９０ ０．１３７１ ０．１３８８ ０．１３６７ ０．１４２２ ０．１３０１ ０．１４５５ ０．１５１４ ０．１３５９ －
C类ZMP ０．０９８０ ０．１０４６ ０．１１２１ ０．１３３９ ０．１２２３ ０．１１１８ ０．０９１４ ０．０８６８ ０．０８３０ ０．０８０３ －
结果ZMP ０．１０３６ ０．１０９９ ０．１１８１ ０．１３８５ ０．１２７５ ０．１１４６ ０．０９２４ ０．０８７６ ０．０８３７ ０．０８０６ －

初始ZMP ０．０７６７ －

３　结　语

本文研究了基于出租车乘车记录的ZMP的

发掘即移动模式和地域的双重发掘.通过从出租

车轨迹数据筛选出有用的数据来达到同时确认地

域和地域之间的移动模式的目的,并以北京出租

车数据为例进行了模型验证分析,实验结果显示,
本文方法在发掘 ZMP上能得到满意的结果,新
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发掘到的移动模式与其关联地的地域将有助于决

策者更好地理解地域的存在以及这些地域之间的

关系.下一步的工作将比较预处理中不同聚类算

法对ZMP发掘的影响,同时会考虑采纳更多属

性因素以及对连接矩阵的迭代算法进一步优化,
以提高新发掘的ZMP的性能与分析效率.
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AnalysisonZoneＧbasedMovementPatternUsingTaxiTrajectoryData
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Abstract:Weproposeanintegratedapproachtodiscoverbothzonesandmovementtrajectoriesamong
zones,whichreferredtoaszoneＧbasedmovementpattern (ZMP),fromtaxitrajectorydata．This
methoddiscoversthezonesbymergingZMPs,whichkeepsthedirectionalityofmovement,thematic
attributesanddistancerelationshipofzonesbytheadjacentconstraintsconsistsofdistantand
thematicattributes．Byjointaveragefrequencies,wecanidentifynewZMPbyiterativelycalculating
thebestcandidateZMPstobemergedthen．Inaddition,evaluationmeasuresofZMParesuggestedin
termsoffactorssuchascoverage,accuracyandatradeoffofboththem．TheeffectivenessoftheproＧ
posedapproachisdemonstratedthrougharealＧworlddatasetobtained,theexperimentresultshows
thattheapproachcanmergetheexistingzonestodiscovernewZMPrationally．
Keywords:zoneanalysis;zonediscovery;movementpatternanalysis;movementpatterndiscovery;

taxitrajectory
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AMethodforAutomaticWaterHighLightDetectionand
RemovalinSingleUAVImage

YANLi１　ZHOUJiantong１
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Abstract:UAV(unmannedaerialvehicle)isconvenientandlowcost,waterreflectioncancausehigh
lightintheimageandhasadverseeffectonUAVdataprocessingandtheDOM(digitalorthophoto
map)quality．Weproposeamethodforautomaticwaterhighlightdetectionandremovalinsingle
UAVimage．Firstly,weextractedinitialcandidatehighlightregionsusingmultiＧscalethresholddetecＧ
tioninahighlightcomponentproposedinthispaperandusedtheGrabcutalgorithmtooptimize
them．Next,adecisiontreewasbuiltaccordingtothecharacteristicsofwaterhighlighttoeliminate
theerrordetection．Then,highlightregionswererefinedbythehighlightpointsnearby．Finally,we
modifiedCriminisialgorithmtoremovehighlightregions．InactualUAVimages,theexperimental
resultsshowthatourmethodcanremovethewaterhighlightwellandissuperiortoothermethods
proposedbyMallick,ShenandYoonintermsofPNSR(peaksignaltonoiseratio)andSSIM(strucＧ
turalsimilarityindex)parametersandvisualevaluation,andimprovestheDOMqualityaswell．
Keywords:waterhighlightdetection;waterhighlightselection;waterhighlightremoval;highlight
component;improvedCriminisialgorithm
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