
 

基金项目：国家自然科学基金项目(No.61371084, No.61431009, No.61433009)，国家“九七三”课题(No.2010CB328205) 

基于移动网络流量日志的城市空间行为分析 

强思维 1),  陈夏明 1), 姜开达 2),  金耀辉 1, 2 ) 

1)区域光纤通信网与新型光通信系统国家重点实验室，上海交通大学，上海， 200240 
2)网络信息中心，上海交通大学，上海，200240 

 

摘  要 城市的空间组织和居民行为研究是城市地理学研究的重点，随着信息技术的快速发展，居民的时空行为对城市空
间的组织和结构的影响呈现出日益增加的趋势，因此，对城市空间以及居民时空行为的深入分析具有很高的研究价值。
本文通过采集杭州市区移动 3G 网络流量日志，首先采用空间点模式的分析方法研究了城市居民的聚集模式，居民移动的
距离、方向等方面的特征，之后采用网格的方法对城市空间进行分块，并以区块为主体，研究了热点区块出现的时空点，
区块人流的更迭速率，工作日人流的潮汐效应，提出了区块差异指数的概念，并利用其对区块进行聚类，分析了区块间的
相关性和区块间距离之间的关系。由于本文研究的研究数据来源于移动 3G 网络流量日志，因此具有覆盖面广、数据量大
等特点，非常适合从大时空尺度层面研究居民和城市空间行为。  
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Abstract City organization and residents behavior is one of the key research in urban geography. With the rapid 
development of information technology, the impact of research on residents spatial and temporal behavior on 
urban spatial organization and structure shows a growing trend, therefore in-depth analysis of the spatio-temporal 
behavior of city space and urban residents have high research value. After acquisition of Hangzhou mobile 3G 
network traffic logs, using spatial point pattern analysis method, we study the gathering patterns of urban 
residents, and features including moving distance and direction. Using grid approach, we divided the urban space 
into blocks, and focus on the emergence of hotspot point, the change rate of human flow, tidal effects on 
weekdays, and present the concept of blocks difference index, and use it to cluster blocks and analyze the 
relationship between the similarity of blocks the their distance. Since our research data comes from mobile 3G 
network traffic logs, it has a wide coverage and large volume, which is ideal for search on residents and city 
behavior from large spatio-temporal scales. 
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    城市和居民的时空行为研究一直以来都是城

市地理学研究的重点，主要包括：城市交通研究
[1,2]

、城市功能分区研究
[3,4]

、城市等级体系研究
[5-7]

等。随着信息技术的快速发展，居民的时空行为

对城市空间组织和结构的影响呈现出日益增加的

趋势。因此，对居民时空行为深入分析具有很高

的研究价值。 

    时空数据的采集与处理通常是研究城市和居

民时空行为的关键点和难点。传统的数据获取手

段以人口普查和活动日志为最常用
[8]
。然而，这类

途径获取的数据通常具有一些弊端，例如现有的

人口普查方法并不能获知居民在物理空间中移动

的实时情况，活动日志数据的精确性也因调查者

的回忆、填写态度等影响而有不同程度的失真。

在信息时代，除了利用以上传统方法，城市和居

民的行为数据还能通过智能手机、出租车、智能

卡等方式获取，例如手机通话流量和位置数据、

出租车位置信息、公交或地铁站点的刷卡数据
[8]
。

通过这一类途径获取的数据具有很好的实时性，

并能够准确反应居民的真实行为和状态，其收集

数据对应的用户群体，定位精度、时间，适合于

研究的问题对比如下。 

表 1  不同数据源之间的比较 

 手机流量 出租车 GPS 公交刷卡 

用户群体 手机用户 出租车乘客 公交乘客 

定位精度 数百米 数到数十米 公交站点 

定位时间 上网时段 乘车时段 进出站时刻 

研究问题 大尺度城市、

居民时空行为 

用户轨迹、

城市街道 

居民通勤、

公交设施 

    本文通过采集杭州市移动 3G 网络流量日志，

能够近乎实时的获取杭州城区约十分之一的居民

的时空位置信息，因而能够较好的还原出城市空

间和居民时空行为，然而也存在一些缺点，例如

定位精度不如 GPS，同时，原始数据量较为庞大，

单日的平均网络日志存储量约为 20G，因此给针对

以周计或者更长时间跨度的挖掘带来一些挑战。

针对海量数据，本文采用大数据的方法和工具，

数据的存储采用了 Hadoop 分布式存储系统 HDFS，

挖掘过程则运用了 Hadoop MapReduce 通用的并行

计算框架 Spark
[9]
等主流大数据处理工具。大数据

工具的使用极大的提升了处理的速度和便捷性，

并能做出近实时的分析。 

    本文主要的研究问题包括：杭州市区居民的

时空行为的特点，包括了总人口的空间聚集性，

居民的移动距离、方向；利用网格的方法将城市

空间进行分块，主要了研究包括热点区块出现的

时空点，不同区块人流的更迭速率，工作日人流

的潮汐效应，提出了区块差异指数的概念，并利

用其对区块进行了聚类，并分析了区块间的相关

性和距离之间的关系。 

 

1. 相关工作 

    随着定位技术的不断发展与广泛应用，基于

GPS 等定位技术的居民行为时空数据已被广泛应用

于居民行为的研究中，研究的主体是城市居民，

研究方向主要围绕城市居民通勤的特征，例如：

通勤模式、不同群体的通勤差异、职住关系与通

勤行为、城市空间与通勤行为、过量通勤等
[10-14]

，

研究方法主要运用描述性统计、回归分析等分析

方法。文献[15]通过调查获取了典型街区实体空间

信息、被调查者的社会属性、通勤行为空间和对

通勤沿路相关实体要素感知信息等对居民的通勤

行为进行分析与模拟。文献[16]以北京市天通苑与

亦庄两个郊区巨型社区为案例，采用 GPS 定位数

据和活动日志相结合的为期一周的居民时空行为

数据，分别利用传统方法和通勤弹性视角研究了

居民的通勤特征。文献[17]基于 2008 年北京市连

续一周的公交 IC 卡刷卡数据，结合 05 年居民出

行调查、地块级别的土地利用图，识别公交持卡

人的居住地、就业地和通勤出行，分析了 3 大典

型居住区和 6 个典型办公区的通勤出行特征，研

究了通勤出行的主导方向以及 08 和 05 年通勤时

间和距离的相似性。前人的研究多就居民为研究

对象展开研究，对于城市不同区块所承载的居民

时空行为的异同等的研究较为有限，同时，受限

于数据来源，研究对象的数量相对较少，实时性

相对较弱。 

 

2. 数据来源和基本研究方法 

    本文使用的数据来源于杭州市区移动 3G 网络

流量日志，包含 2012 年 8 月 16-28 日大约两周的

数据，数据包含移动用户识别码（IMSI）、用户上

网时连接的基站的位置区编码（LAC）和小区标识

（CI）、HTTP 请求的时间戳等。本文主要通过

IMSI 字段区分单个用户，并将 LAC 和 CI 转换成

基站的经纬度坐标，结合 HTTP 请求的时间戳标定

用户出现的时空点。 
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    本文主要研究杭州市区，地理位置的经纬度

范围在 120.02
o
-120.48

o
、30.15

o
-30.42

o
的区域，

包括了上城区、下城区、西湖区、江干区、拱墅

区、滨江区、萧山区等主要区块。据统计该经纬

度范围内的基站总共有约2×10!个，单天网络日志

条数大约为6×10!条，原始数据量约为 20G，用户

数约为3×10!人，约占核心城区总人口的1/10。 

 

图 1  基站密度统计 

    图 1 是研究区域范围内的基站分布的密度统

计图。可见市区中心的基站分布的密度较大而周

边较小，但考虑到 3G 基站的覆盖范围最大可达数

千米，因此，研究范围内的全部基站基本能够完

全覆盖研究范围。 

 
图 2  每小时连接基站的总用户数统计 

    图 2 是按一小时为时间窗口统计的工作日和

周末的平均总接入用户数。可见，白天接入的用

户较多，夜间较少，且工作日大于周末，白天每

小时的接入用户数大约为7×10!。 

    基于本文数据源，挖掘的难点主要体现在，

其一，定位误差相对 GPS 定位误差较大，通常为

数百米，无法将用户位置准确还原到城市的道路

或建筑物中，缺少与之相关的语义信息，其二，

由于只有用户上网的时间段才能获取用户的空间

位置信息，因而，用户在时间轴上具有很大的跳

跃性，难以从中推测出用户的轨迹信息。数据的

来源限制了无法针对单个用户的挖掘，同时常用

的轨迹挖掘方法也难以奏效。 

    由于难以准确获取个体用户连续时空位置，

轨迹挖掘的方法失效，本文并不针对个体用户的

行为进行挖掘，而是针对用户群体或利用网格对

城市空间进行分块（将地理空间切分成均等大小

的方块，经实验，粒度选为200~500𝑚较为适宜，

一方面与基站定位精度的尺度相当，同时保证了

具有一定的用户量以满足统计特性），研究大尺度

范围内的城市空间和居民的时空行为。由于用户

上网行为符合统计学规律，因此针对群体行为的

统计能够符合真实情况。 

    文本的基本研究方法包括数据的存储，数据

的处理和计算。由于数据量庞大，利用传统的关

系型数据库进行管理和挖掘几乎不可能，因此，

本文采用了 Hadoop 分布式文件系统 HDFS 对数据

进行存储；采用 UC Berkeley AMP lab 所开源的

Hadoop MapReduce 通用的并行计算框架 Spark，

进行计算和分析，由于中间输出结果可以直接保

存在内存中不再需要读写 HDFS，因此 Spark 能够

更好地适用于数据挖掘与机器学习等需要迭代的

MapReduce 算法。 

 

3. 空间点模式和移动性分析 

3.1. 空间点模式分析 

    平面空间点模式分析方法通常可被分为两类：

检测空间过程的一阶影响，主要研究点事件的均

值随着空间变化而变化的过程，常用方法是核密

度估计法；检测空间过程的二阶影响，主要考察

点过程之间的空间依赖性，其中𝐾函数使用了研究

范围内的全部点之间距离来对集聚模式进行度量，

因而更加稳定可靠
[18]

。采用空间点模式的分析方

法进行分析能够揭示出用户空间分布的基本规律。 

    核密度估计根据观测值获得概率密度的平滑

估计值。对区域内任意点上的事件密度进行估计，

最常用的方法就是以该点为圆心，统计以该点为

圆心，以𝑟为半径范围之内事件发生的数量，然后

除以圆的面积，因此𝑠处的密度可以表示如下。 

𝜆(𝑠) = !
!!!

𝑘(!!"
!
)!

!!!         (1)    

    其中半径𝑟为带宽，𝑘(∙)为核函数，常为对称

密度函数，可理解为点𝑖处的权重，常用核函数有

均匀核、二次核、三角核、高斯核、余弦核等；

𝑑!" 为点𝑖到点𝑠的距离。带宽𝑟决定了密度曲面的

平滑程度。 
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    文本首先利用网格的方法对空间进行划分，

统计出单日连接过区块内基站的用户数，再进行

核密度估计。通常选择何种核函数不是密度估计

中最关键的因素，因为任何核函数都可以保证对

密度估计具有稳定性，本文选取采用了高斯核，

而带宽选择对密度曲线边界的影响很大, 带宽较

小时边界光滑性较差, 反之，当带较大时边界光

滑性较好, 但曲线拟合度较差，经实验比较区块

和带宽的粒度选为500𝑚较为适宜。图 3 是平均单

日用户数统计的核密度估计图，显示了用户分布

情况，可见，西湖周边区域人数较为密集，并向

四周扩散呈现递减的趋势。 

 

图 3  单日用户数核密度估计 

    𝐾函数的基本思想是：假定依次在各个事件中

心设置半径为𝑑的圆，统计出落入圆内其他事件的

数量，计算出其期望并除以总事件密度，并对于

不同距离值不断重复这个过程。𝐾函数定义如下。 

𝐾(𝑑) = 𝐴 !!"(!)
!!

!
!!!

!
!!!           (2)  

    其中，𝑛为事件的个数,𝑖 ≠ 𝑗,𝑑为空间距离，

𝑑!" 为 事 件 𝑖 、 𝑗 之 间 的 距 离 ， 𝛿!"(𝑑) =
1    (𝑑!" ≤ 𝑑)
0    (𝑑!" > 𝑑)，𝐴为研究区域的面积。 

    𝐿函数是𝐾函数的一个变形，用来衡量点分布 

模式随尺度的变化规律，保持了方差的稳定。 

𝐿(𝑑) = !(!)
!
− 𝑑      (3)  

    在随机分布的假设下，𝐿(𝑑)的期望值等于 0， 

𝐿(𝑑)与𝑑的关系图可用于检验依赖于尺度𝑑的事件

的空间分布模式。𝐿(𝑑)第一个峰值对应的𝑑值表示

了事件空间集聚的特征空间尺度。 

    本 文 借 助 𝐿 函 数 ， 并 重 新 定 义 𝛿!"(𝑑) =
𝑛!×𝑛!     (𝑑!" ≤ 𝑑)
0                      (𝑑!" > 𝑑)，𝑛!是区块𝑖内用户数，𝑑!"是区块

𝑖、𝑗的中心点之间的距离。 

    图 4 是工作日和周末的𝐿函数分析图，横坐标

为研究尺度𝑑，纵坐标为𝐿(𝑑)，由函数的曲线可见

用户在空间分布上呈现出明显的聚集性，工作日

更为明显，由函数的峰值可见用户分布的特征空

间尺度约为6200𝑚。 

 
图 4  L 函数分析图 

3.2. 移动性分析 

    用户移动性分析主要分析运动用户移动的距

离和方向，包括用户平均移动距离和时间之间的

关系，以及位于不同区域的用户到达下一地点的

方向和距离的倾向性，来揭示出用户移动的基本

时空规律。 

    用户的移动距离近似为某时间窗口内用户所

有连接基站之间的最大距离。计算公式如下。 

𝑢!! .𝑑𝑖𝑠𝑡 = 𝑚𝑎𝑥( 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑝! , 𝑝!)!
!!!

!
!!! )        (4)  

    其中，𝑢!! .𝑑𝑖𝑠𝑡是用户𝑢在时间窗口𝑡!内移动的

最大距离，在时间窗口 𝑡!连接的基站数为𝑛，
𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑝! , 𝑝!)是基站𝑝!、𝑝!之间的距离。 

    图 5 是用户移动距离的统计和时间的关系，

时间窗口为一小时，箱线图包含了数据中的五个

主要统计量：最小值、第一四分位数、中位数、

第三四分位数以及最大值，能够显示数据的基本

分布情况。由图 5 可见，工作日相对于周末的平

均移动距离较大，并且在早、晚高峰显示出较为

明显的通勤特征。 

 

图 5  移动距离和时间的关系 
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    用户移动距离和方向的倾向性关于空间位置

的关系，通过计算相邻两个时间窗口用户位置的

变化来显示。其中，用户在时间窗口𝑡!的位置通过

用户在时间窗口𝑡!连接的所有基站的位置的期望来

近似，公式如下。 

𝑢!! . 𝑙𝑛𝑔 = 𝑝! . 𝑙𝑛𝑔!
!!!         (5)

𝑢!! . 𝑙𝑎𝑡 = 𝑝! . 𝑙𝑎𝑡!
!!!             (6)  

    其中，𝑢!! . 𝑙𝑛𝑔、𝑢!! . 𝑙𝑎𝑡分别对应了用户𝑢在时

间窗口𝑡!的经度和纬度，在时间窗口𝑡!连接的基站

数为𝑛，𝑝! . 𝑙𝑛𝑔、𝑝! . 𝑙𝑎𝑡分别是第𝑗个基站的经度和

纬度。 

    图 6 所示的用户单日移动方向和距离图通过

将用户在两个相邻的时间窗口的位置进行连线，

按照东、南、西、北、东北、东南、西北、西南

八个方向进行归类，计算出每个方位移动距离的

期望。在图 5 中分别选取了位于市中心东（C）、

南（D）、西（A）、北（B）、中（E）五个地点进行

观测，每个方向的半径分别表示了单日内用户向

各个方向移动的期望距离。由图 6 可见，从区位

关系上看，从各个地点到下一地点的移动方向大

多指向中心城区，表明中心城区也是城市职能的

强中心。 

 

图 6  不同区域用户单日移动方向和距离 

 

4. 网格分块的区块行为分析 

4.1. 热点区块 

    定义 1.热点区块.热点区块是某时间窗口内

总人数统计中相对最多的𝑥%区块。 

    研究热点区块（即人数最为稠密的区域）的

时空行为对城市的规划，包括城市空间的组织和

结构的调整，以及相关公共资源，例如城市交通

设施的建设，网络基站的部署，具有重要的指导

意义。 

    文本首先利用网格的方法对空间进行划分，

粒度选为500𝑚，总共有 33750 个区块，之后统计

出各时间窗口内各区块所包含的总用户数，并对

其进行排序，取前0.1%（前 34）个区块标记为该

时间窗口内的热点区块。 

    图 7 是分别对工作日、周末的白天、晚上，

各个时段统计出的，单天内热点区块出现的空间

位置，以及出现的小时数，时间窗口为 1 小时。

柱状图的高度正比于热点出现的总时长。由图 7

可见，与西湖相邻的东北区域是白天热点的高发

区域，其南北相邻的两块区域为晚上热点的高发

区域，并且周末的热点与工作日相比较为分散，

由此可以推测出，西湖相邻的城区中心区域可能

为商业区，而两侧可能多为住宅区，工作日人口

活动区域相对比较集中，而周末则比较发散。 

 

图 7  单日内热点区块出现的位置和总时长 

    图 8 显示了一周内出现过热点的区块中热点

出现的时间，有色部分表示该区域是该时间段的

热点区域，并以区块每个小时热点是否出现作为

特征进行 kmeans（k=3）聚类得到的结果。由图 8

可见，热点出现可以分为 3 种模式，即白天出现

（推测为商业区），晚上出现（推测为住宅区），

突发出现（可能与突发事件相关）。 

 

图 8  一周内热点区块出现的时间 
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4.2. 区块人流更迭速率 

    定义 2.更迭速率.区块的更迭速率是区块在

相邻时间窗口内所包含的相异用户的数量和相同

用户的数量的比值，计算公式如下。 

𝑟 =
#[𝑠!!!! − 𝑠!!] + #[𝑠!! − 𝑠!!!!]

#[𝑠!! ∩ 𝑠!!!!]
        (7) 

    其中，𝑟是更迭速率，𝑠!!和𝑠!!!!分别是𝑡!和𝑡!!!
时刻的区块用户的集合，#[. ]表示集合大小。更迭

速率的大小可用来说明区块内用户群体的稳定性

或流动性。𝑟越小表明用户集合越趋于稳定，反之

𝑟越大表明用户集合变化越快，流动性越强。 

    图 9 是工作日上午 8 时区块人流的更迭速率

正规化后的结果，即某区块𝑖的更迭速率为： 

𝑟! =
𝑟! − min

!!!!!
{𝑟!}

max
!!!!!

{𝑟!} − min
!!!!!

{𝑟!}
      (8) 

    其中，𝑛为所有区块的数量。 

    由图 9 可见，工作日早高峰时段，区块更迭

速率与区块的功能有着密切联系，更迭速率最大

的一部分区块恰好位于主要道路。 

 

图 9  工作日上午 8 时区块人流更迭速率 

    图 10 显示了各个区块的平均更迭速率和时间

的关系。可见白天人口的流动性高于夜间，早晚

高峰最强，除早晚高峰，周末人口的流动性强于

工作日，早晚高峰时段工作日人口流动性最强。 

 

图 10  区块平均更迭速率和时间的关系 

4.3. 差异指数和区块相似性 

定义 3.差异指数. 区块的差异指数是区块人数

在一天内的分布和全部区域人数在一天内的分布

的差异，计算公式如下。 

𝑑!!
! = 𝑐!!

! − 𝑐!!         (9)

𝑐!!
! =

𝑛!!
!

𝑛!!
!!

!!!

        (10)
 

    其中,一天被分成𝑇个等长的时间窗口，区块𝑘

在时间窗口𝑡!内的人数为𝑛!!
!
,占一天总人数的比例

为𝑐!!
!
,  𝑐!!则是针对全部区域计算的结果，𝑑!!

!
是

差异指数,表示了区块内人口数量的变化趋势和总

人口数量的变化趋势的差异。𝑑!!
! = 0表明区块𝑘

的人口在时间窗口𝑡!内和整体总人口数量相一致，

𝑑!!
! > 0表明区块𝑘的人口数量相对于自身在一天

中的分布较为密集，𝑑!!
! < 0则表明较为稀疏。 

    图 11 是工作日不同时刻差异指数经过正则化

后在空间中的分布，红色和蓝色分别表示人口相

对的密集和稀疏区域。可见，早、晚人口在杭州

市周边区域较为密集，而白天则在中心区域较为

密集，显示出工作日人流的潮汐效应，即早高峰

人流流向市中心，晚高峰则相反。 

 

图 11 工作日人流的潮汐效应  
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    图 12 是选取到的 3 个特殊地点计算出的差异

指数随时间的变化趋势，图中 A、B、C 分别对应

了艮秋立交桥，黄龙时代广场，三塘北村东区。

艮秋立交桥位于杭州市交通主干道的十字路口，

黄龙时代广场位于商业区，三塘北村东区则位于

住宅区，分别代表了城市的三种主要功能区域。

由差异指数可见以艮秋立交桥为代表的交通路段

在早晚高峰呈现出明显的密集性，而以黄龙时代

广场为代表的商业区和以三塘北村东区为代表的

住宅区则分别在白天和晚上呈现出密集性。 

 

图 12 三个实例地点的差异指数随时间的变化 

    差异指数的分析有助于分析城市不同区域的

功能特征，并能够利用其对城市的不同区块进行

聚类，获知不同功能区块在空间中的分布情况。

图 13 是提取各个功能区块的差异指数的时间序列

作为特征，对其进行 kmeans（k=3）聚类，得到的

结果，上图展示了 3 种不同类别在空间中的分布

情况，而下图展示了其聚类中心的差异指数随时

间的变化，可以推测出蓝色、红色、绿色区域分

别对应了交通路段、商业区、住宅区，三种典型

的城市功能区域。 

 

图 13 聚类的空间分布及聚类中心差异指数随时间的变化    

    利用差异指数还能计算区块之间的相关性，

其计算公式如下。 

𝑐(𝑟) =
1
𝜎!

(𝑑!
(!) − 𝑑!)(𝑑!

(!) − 𝑑!)𝛿(𝑟!" − 𝑟)!,!,!

𝛿(𝑟!" − 𝑟)!,!
  (11)  

    其中𝑑!
(!)
是区块  𝑖在时间窗口𝑡内的差异指数，

𝑑!是𝑑!
(!)
的期望，𝑟!"是区块𝑖、𝑗中心之间的距离，

𝛿(. )是 脉 冲 函 数 ， 即 𝛿(𝑟!" − 𝑟) =
1(𝑟!" ≈ 𝑟)
0                                

，

𝜎! = (𝑑!
(!) − 𝑑!)!/𝑁!,!,! 为方差，𝑁为所有区块的

数量，𝑐(𝑟)即为关联性。易推出𝑟 = 0时𝑐(𝑟) = 1。
若𝑐(𝑟) > 0则说明区块在改距离尺度上呈现正相关

关系。 

    图 14 是区域间的相关性和距离之间的关系，

横坐标为对数坐标，可见，区域间相关性与距离

近似符如下关系。  

𝑐(𝑟)~ − 𝛾𝑙𝑔(𝑟)        (12)  
    𝛾表征了区域间相关性关于距离衰减的程度。

同时可见在4000𝑚空间尺度范围内区域间呈现正

相关关系，大于4000𝑚则呈现出弱负相关性。 
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图 14 区块间相关性和距离的关系 

 

5. 结束语 

    深入分析城市和居民时空行为对城市规划，

包括城市空间的组织和结构的调整，具有很高的

研究价值。本文通过采集杭州市区的移动 3G 网络

流量日志，采用统计学的方法，分析了杭州市区

居民时空行为的特点。由于数据具有覆盖面广、

数据量大等特点，处理过程中运用了 Spark 等大

数据的处理工具和方法。研究内容主要包括了两

方面：基于用户群体的空间点模式和移动性分析

和基于网格分块的区块行为分析。前者采用空间

点模式的分析方法，研究了城市居民的聚集模式

以及居民移动距离、方向等方面的特征。后者则

基于网格分块的区块行为分析，采用网格的方法

对城市空间进行分块，以区块为研究对象，重点

研究了热点区块出现的时空点，区块人流的更迭

速率，工作日人流的潮汐效应，提出了区块差异

指数的概念，并利用其对区块进行聚类，其中的

每一个类别都对应了一种具有典型功能的区域，

最后分析了区块间的相关性和距离之间的关系。 

 

致  谢  感谢 OMNILab 的所有老师和同学的讨论

和帮助. 
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