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摘  要 

在城市地区，居民迁居反映了人们与社会或物理环境的互动。不动产统一登记数据是完整存储了权利人、

房屋坐落和宗地信息的数据，权利人的房屋购买行为，是个体迁居意愿的表达。研究以不动产统一登记

数据为基础，按权利人购房行为的时间，生成套次数据。套次与套次之间建立个体迁居轨迹，通过对聚

类算法的改进，在空间密度算法的基础上，对迁居轨迹进行了相似性度量，较好地解决了轨迹聚类问题，

对成都市的个体迁居行为进行了提炼和分析。结果显示了套次与套次之间迁居行为的差异，较好地挖掘

出迁居行为的时空特征，为房地产市场监管提供了新的思路。 
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Abstract 
In urban areas, residents’ migration reflects the interaction between social or physical environ-
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ment. The unified real estate registration data completely store the information of each obligee, 
the location of the house and the parcel. The house purchase behavior of the obligee is the expres-
sion of the individual’s willingness to move. Based on the unified real estate registration data, this 
paper generates the set data according to the time of the obligee’s purchase behavior. Through the 
improvement of the clustering algorithm, based on the spatial density algorithm, this paper meas-
ures the similarity of the migration trajectory, solves the problem of trajectory clustering, and re-
fines and analyzes the individual migration behavior in Chengdu. The results show the differences 
in the migration behavior between the set times, and better excavate the temporal and spatial 
characteristics of the migration behavior, which provides a new idea for the real estate market 
supervision. 
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1. 研究背景 

在城市地区，居民迁居是一种常见的现象。它反映了人们如何与社会或物理环境互动。因此，地理

学家等学者希望通过探索住宅变迁的运动模式，更多地了解与住宅流动相关的原因和影响，更好地理解

人与环境是如何相互作用的[1]。 
城市内部的人口迁移不仅是城市社会与经济发展活力的主要标志，而且与城市内部空间结构的形成

与演化密切相关。因此，城市地理学一直十分重视城市内部人口迁移以及对城市空间结构的影响研究。

西方国家理论界对此做了大量研究，总结出不少理论与学说，这既包括聚焦于城市人口迁移的入侵演替

理论、过滤理论等古典理论、家庭生命周期理论和互补理论，也基于空间规律和数量模式的研究，以及

行为为的研究，70 年代后期，还出现了结构主义和马克思主义学派等[1]。2000 年以后，关于中国城市内

部人口迁移的研究不断增加[2] [3] [4] [5]。柴彦威、史中华和周侃通过调查问卷，从迁移性、迁移方向性、

迁移距离和迁移空间类型等特征，初步分析了迁居机制及其变化。 
本次研究以不动产数据，提取微观尺度(个人)的运动，以权利人的购房行为，建立不动产迁居轨迹，

研究不同地区迁居运动所导致的局部分化。 
因此，为了便于从微观尺度上研究大量个体迁居变化的运动模式，本文引入了一个基于聚类的轨迹

聚合算法，探索迁居运动的空间自相关性，反映了该社会事件所涉及的局部影响。本次研究研究涉及整

合成都市市域范围，包括一、二、三圈层，涉及 1100 多万权利人。 

2. 不动产统一登记数据 

2013 年 12 月 20 日，中央编制委员会办公室下发了《中央编办关于整合不动产登记职责的通知》(中
央编办发[2013] 134 号)，明确要求：整合房屋登记、林地登记、草原登记、土地登记职责，出台并实施

不动产统一登记制度。 
不动产统一登记数据是建立以公民身份证号码和组织机构代码为基础统一的权利人住房信息。其最
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主要的信息包括：权利人，登记时间，权属类型，不动产单元号，宗地编号等，是目前唯一人、房、地

信息统一的数据。 
不动产登记数据随着权利人的购房行为进行追加或变更。当某个权利人进行了房屋的购买、出让、

抵押、查封等行为时，就会在不动产统一登记数据库留下一条记录。如果以权利人的上一次购房行为为

起点(Original 点)，以权利人的下一次购房行为为终点(Destination 点)，就可以建立权利人的迁居轨迹。 
当然，并不是说权利人购置了下一套房产之后就一定会产生迁居这个动作，但这种购房行为从多个

侧面反映了权利人的迁居意愿。一个简单的住宅运动行为在人与环境的互动中起着因果双重作用。因此，

通过探索住宅运动的原因和影响，有可能更好地理解人与环境如何在社会和物理层面上相互影响。 

3. 研究方法 

轨迹是移动对象时空模式挖掘中的重点内容，特别是移动通信和智能交通领域。在基于位置的服务

成为主流的今天，使得持续跟踪大量移动物体的位置成为可能，轨迹的生成也是轻而易举的事情。但如

何在错综复杂的轨迹中找出隐藏的规律，则是轨迹数据时空挖掘的重点。 
时间、空间和由运动派生出的属性是轨迹本身固有的三个基本特征，是轨迹运动状态和演变过程的

重要组成部分。对轨迹进行聚类研究的重点是如何把这三个方面的基本特征进行综合考虑，在保证反映

其相互之间正确的空间关系、时态关系、运动关系的基础上，提出合理有效的相似性度量公式，来获取

符合专业领域有意义的群体时空移动模式。 

3.1. 个体迁居行为的定义 

住宅的流动性是当今社会的一个显著特征。每一个住宅运动可以表现为一个简单的空间轨迹，从不

动产数据的角度看，就是权利人两次购房行为所产生的空间轨迹。对个人来说，购房的原因可能看起来

是一个简单的问题，答案很简单：找一份新工作，换一个学区，找到一个更好的环境，为结婚而搬迁，

或者只是为了好玩而搬家。但如果问题变成了为什么会发生一系列住宅变化，问题就不再简单了。这些

问题可能涉及到成百上千的运动，每个运动都有自己的特定原因，同时经历不同的过程。 
传统的工作侧重于宏观层面上的住宅变化，或者关注总体层面上的移动数据，无法完全捕捉到当地

的移动趋势和模式。如何有效、高效地分析集体住区变化，探究集体住区变动的原因和影响，已成为一

个吸引了不同学术领域的问题，如何更好地解释这些数据，有着不同的视角[2] [3] [6]。 
从空间的角度看，购房运动可以表示为一个简单的几何形状，由几个基本的组成部分组成：一个有

向线段，其原点固定，移动主体从该线段出发。换句话说，购房运动的空间轨迹可以几何表示为方向线

段或箭头。然而，我们感兴趣的不是单个箭头，而是由这些箭头组成的空间模式。当这些简单的几何图

形被叠加在地图上时，它们就构成了包含有价值信息和知识的极其复杂的结构。在过去的几十年里，人

们进行了许多研究来探索这种复杂的运动轨迹结构[7]。 
主要解决的问题包括： 
• 如何检测个体运动的模式? 
• 如何检测检测到的模式的统计意义? 
• 如何评估移动数据中的局部影响? 
• 如何在模式检测中解释社会经济和/或环境信息? 

3.2. 个体迁居行为的空间化 

为更好地理解个体迁居流动性，研究从微观空间尺度的单个住宅移动集合中检测空间模式和局部效
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应。将一个权利人的购房行为作为一个向量，有一个起点和一个终点。对于个体迁居行为变化的空间轨

迹，起点代表旧住宅的位置，终点代表新住宅位置。 
将不动产数据按权利人的购房时间分为：一套次、二套次、三套次、四套次、五套次及以上。一套

次包含二套次所有房屋的起点，二套次是所有一套次购房人的终点。依次类推，每一套次，都是上一套

次的终点，也是下一套次的起点。形成迁居 O 点层和迁居 D 点层(见图 1)。 
 

 
Figure 1. Cartographic visualization of motion vectors 
图 1. 运动矢量的制图可视化 

3.3. 个体迁居行为的模式 

迁居行为是住宅时间变化的空间轨迹，更确切地说，是一条定长方向线。探索运动行为的距离和方

向趋势一直是地理分析领域的研究课题。 

3.3.1. 空间几何算法 
在空间几何中，迁居轨迹线是距离和方向的矢量。基于这一视角，迁居轨迹的空间格局可以指空间

上向量的空间排列，或者更基本的是距离和方向双重成分的空间排列。对于移动数据，空间关系很难评

估。原因是，比较是复杂的运动，给定的起点，目的和方向[8] (见图 2)。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of spatial “neighbor” relationship 
图 2. 空间“邻居”关系示意图 
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上图 2(a)中成对的运动相交于一个中点，但它们不能被视为“邻居”，因为它们的起点和终点明显

分离。虽然图 2(b)成对运动有着相同的起点，但由于方向不同，它们并不是“邻居”。图 2(c)中的一对

没有共同点，但可以认为是邻居，因为它们的起点和终点都很近，而且距离和方向相似。在这里，无论

是拓扑邻接还是距离都不适合评估运动数据中的空间邻域。然而，这种评估对于评估空间关联是必要的，

因为正如前面所介绍的，这种影响是空间上接近的对象共享的属性。因此，对空间邻域的评估是研究空

间关联的前提。 
将邻近性度量初始化为运动之间的一个点。然后，距离和方向可以看作是与这个特定点相关的两个

属性。对于向量，近源和相似的距离和方向有可能导致目标彼此接近，这表明整个向量必须在空间上接

近，这就是运动的空间关联(见图 3，图 4)。 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of standardized vector division 
图 3. 标准化向量划分示意图 
 

 
Figure 4. Histogram of distances and directions ((a) Histogram of distances; (b) Wind rose plot) 
图 4. 距离和方向直方图((a) 距离直方图；(b) 风向上升) 

3.3.2. 空间聚类算法 
时空轨迹聚类通过分析轨迹运动、几何、语义等特征信息，度量轨迹间的相似性，将时空轨迹数据

集中相似性高的轨迹聚为一类。时空轨迹聚类算法主要包括基于空间的聚类、基于时空属性的聚类、轨

迹分割–组合聚类(局部子轨迹聚类)、不确定性轨迹聚类、语义轨迹聚类、路网约束下的轨迹聚类、基于

优化技术的轨迹聚类等方法。不同聚类算法所关注的轨迹特征信息及应用情形不尽相同，在实际应用中

需要选取相应的聚类算法[9]。 

https://doi.org/10.12677/gser.2022.111010


梁帅 等 
 

 

DOI: 10.12677/gser.2022.111010 91 地理科学研究 
 

研究主要关注轨迹频繁模式(见图 5)。指从海量数据中发现移动对象的频繁重复时序规律，应用于旅游

路线推荐、地点预测等。主要包括基于 Apriori 算法及其改进算法、基于树结构、基于聚类兴趣区域、基于

轨迹分段、基于路网匹配(针对路网约束下的时空轨迹)等方法的轨迹频繁模式挖掘[10] [11] [12] [13] [14]。 
 

 
Figure 5. Trajectory aggregation mode 
图 5. 轨迹聚集模式 

3.4. 个体迁居行为模式算法 

基于聚类兴趣区算法的关键在于找出核心点。在这个核心点的周围区域里有着较为密集的其它数据点。

用数学方法来表示，在以核心点 P 圆心，以 ε为半径的区域里，存在等于或大于规定数目 MinPts 的数据点。 
本次研究采用改进的 OPTICS 聚类法进行成都市个体迁居行为模式的研究，要求具有投影坐标的空

间点数据。适用于非平坦几何形状，不均匀的聚类大小，可变的聚类密度。 

3.4.1. OPTICS 聚类法 
OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure)不是直接生成聚类结果的一种基于密度

的聚类算法，它的运行结果是生成可达图(Reachability Plots)。OPTICS 需要先人为设定参数邻域半径 ε
和最小邻域 MinPts 数目，以得到了整个数据集的聚类结构[10]｡ 

OPTICS 算法使用两个队列来记录相关信息，一个队列记录已处理点的顺序，另一个队列记录按可

达距离从小到大排序的核心点｡算法先找到一个核心对象，放入结果队列中，然后找出其直接密度可达的

点，再把这些直接密度可达的点，按可达距离从小到大排列，取第一个点进行判断，如果是核心对象，

则放入结果队列，并找出这个核心､对象的所有直接密度可达的点，并把这些点按照可达距离从小到大再

次排序，直至所有的点都处理完毕｡ 

3.4.2. 个体迁居行为模式算法 
将不动产数据按权利人的购房时间分为：一套次、二套次、三套次、四套次、五套次及以上。一套

次包含二套次所有房屋的起点，二套次是所有一套次购房人的终点。依次类推，每一套次，都是上一套

次的终点，也是下一套次的起点。形成迁居 O 点层和迁居 D 点层。形成如下所示的运动矢量(见图 6)。 
这里面临的问题是如果设定参数邻域半径 ε和最小邻域 MinPts 数目。我们将此问题转换为迁居热点区及

其中心。算法步骤如下(见图 7)： 
第一步：寻找迁居热点区。对每套次数据计算其核密度，提取核密度的高值区。这样一套次的核密

度高值区就是迁出高值区域，二套次的核密度高值区就是迁入高值区域。对每个热点区进行赋值。 
第二点：相似性度量。以这两个区域分别求取落入区域中 O 点和 D 点。建立每个 O 点和 D 点的轨

迹，进行轨迹构建，计算相同热点区域的 OD 线总数，即相似性度量。 
第三步：轨迹聚类。求取迁居热点区的中心点，连接中心点，将相似性度量赋与中心点连线，按相

似性度量进行可视化。 
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Figure 6. Schematic diagram of vector diagram of individual migration movements 
图 6. 个体迁居运动矢量示意图 
 

 
Figure 7. Framework of the similarity of individual migration trajectories 
图 7. 个体迁居轨迹相似性算法框图 

4. 成都市个体迁居行为 

4.1. 成都市不动产数据预处理 

成都市不动产统一登记数据库现有数据 21,881,309 条，数据从 1990~2020 年，数据预处理主要分为

两个方面： 

4.1.1. 问题数据清理 
经过对不规范数据的统计发现存在问题的不动产信息为 11,482,875 条。其主要问题在于： 
1) 未区分个人权利人与公司权利人，此情况会导致同一权利人 ID 名下有数百套房屋。 
2) 数据不完整，身份信息和时间信息格式不规范等。 
对于问题进行清理后，最后得到有用的不动产信息为 10,398,434 条，从数量和覆盖范围上看都满足

分析要求。 
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4.1.2. 脱密处理 
1) 权利人的身份证信息，将其转换为性别、年龄、户籍。 
2) 房屋坐落信息，对数据进行空间化处理，将坐落信息与宗地信息关联，形成空间点位。 
3) 购房时间信息，按权利人购买次数，将购房时间转换为套数，按照购房时间将其分为一套次、二

套次、三套次、四套次，五套次及以上。 
数据经规范化和脱密处理后，形成了人、房、地统一的时空数据(见图 8)。 

 

 
Figure 8. Schematic diagram of Spatio-temporal points of real estate data in Chengdu 
图 8. 成都不动产数据时空点位示意图 

4.2. 迁居热点区 

基于密度表面生成的连续数字场模型能够从汇总层面空间密度分布特征，但难以获得确切的热点区

域和热点峰值。而热点的定量化表达、描述及格局分析，采用热点区域或热点峰值则更加有效[15]。 
1) 对每一套次数据进行点核密度生成(见图 9)。 
2) 对核密度图层进行栅格重分类，提取出不动产每个套次中的高值区域，并进行编号。 

 

 
Figure 9. Spatial density maps of one purchase data in Chengdu 
图 9. 成都市一套次购房数据空间密度图 
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4.3. 迁居轨迹 

将不动产数据按权利人的购房时间分为：一套次、二套次、三套次、四套次、五套次及以上。一套

次包含二套次所有房屋的起点，二套次是所有一套次购房人的终点。依次类推，每一套次，都是上一套

次的终点，也是下一套次的起点。形成迁居 O 点层和迁居 D 点层。形成如下所示的运动矢量(见图 10)。 
前一套次的高值区域逐区域编号，即为起点(O 点)编号。后一套次高值的区逐区域编号，即为终点(D

点)编号。连接所有 OD 点后，对每一条轨迹进行编号。如果 O 点的区域编号为 1，D 点的编号为 5 即这

条 OD 线的编号为 1~5。 
 

 
Figure 10. Schematic diagram of migration trajectory 
图 10. 迁居轨迹示意图 

4.4. 轨迹相似性度量 

根据迁居轨迹编号原则，具有相同编号的轨迹就是由同一起点向同一终点迁居的权利人。汇总具有

相同编号的轨迹，即为轨迹相似性度量，形成了轨迹聚类(见表 1)。 
 

Table 1. Schematic table of trajectory similarity measures 
表 1. 轨迹相似性度量值示意表 

Str-OD Count 

1-2 200 

2-3 300 

3-1 500 

4-1 600 

5. 研究成果 

按 4 的方法对成都市不动数据的各套次数据进行了个体迁居行为分析。可以看出各套次之间迁居行

的差异。 
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5.1. 一、二套次迁居行为 

由图 11 中可以看出，迁居的主要轨迹是从成都二圈层向成都一圈层移动。迁居入点较为密集的点出

现在了武侯区和金牛区。由于成都市一圈层开发、建设时间较久，区域内部基础设施建设以及医院、学

校等因素较第二圈层更为完善，为满足生活便利、孩子升学及投资等需求，在资金充裕后将第二套不动

产购置在成都市一圈层。 
 

 
Figure 11. Migration trajectory of one to two sets data in Chengdu 
图 11. 成都市一二套次迁居轨迹图 

5.2. 二、三套次迁居行为 

从图 12 中可以看出，迁居轨迹分为两类：成都市五个主城区内部的迁移和从成都主城区迁往成都市

二圈层，且出现了较为明显的向南迁移的趋势。 
这两种迁居行为的投资、改善属性表现得比较明显。一方面房屋本身自带金融属性，购房者认为市

区内部的房屋更具保值价值，所以将自己的下一套不动产依旧是购置在成都市一圈层内部区域。另一方

面，成都市南部天府新区的建设，产生了房屋面积较大、居住环境较优的区域，诱导部分购房者南偏。 

5.3. 三、四套次迁居行为 

从图 13 中可以看出，迁居轨迹分为两类： 
一是从成都市三圈层迁往成都市一圈层内。例如崇州市和青白江区，这是由于其本身长期居住于远

郊地区，出于生活便捷以及投资的需要将自己的四套次房屋购置在成都市的一圈层中。 
二是成都市一圈层内部。一圈层内部的迁居行为仍然偏多的原因，还是因为该区域的生活便捷以及权利

人的投资需要。 

5.4. 成都市四五套次迁居行为 

从图 14 中可以看出，其图幅由之前的横版变成了竖版，体现出明显的南向迁移趋势。购房热点除了
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成都市一圈层内部区域处，南向天府大道沿线出现了大范围的购房热点区。同时东向一条远离主城区的

迁居轨迹也应该引起重视。随着购房套的增加，高净值客户群体成为购房主力，他们对政策的敏感性更

强，金融投资欲望更重。 
 

 
Figure 12. Migration trajectory of two to three sets data in Chengdu 
图 12. 成都市二三套次迁居轨迹图 

 

 
Figure 13. Migration trajectory of three to four sets data in Chengdu 
图 13. 成都市三四套次迁居轨迹图 
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Figure 14. Migration trajectory of four to five sets data in Chengdu 
图 14. 成都市四五套次迁居轨迹图 

6. 结论与建议 

在本次研究中，通过提取不动产数据的时空特征，为迁居算法的构建提供了很好的数据基础。算法

通过对聚类算法的改进，在空间密度算法的基础上，对迁居轨迹进行了相似性度量，较好地解决了轨迹

聚类问题。本文的主要结论为： 
1) 基于不动产统一登记数据，提取其时空数据结构，为个体迁居行为的定量分析提供了一种有效的

分析数据。 
2) 将空间密度算法与 OD 算法相结合，能够全面有效地识别和表达 OD 点的规模等级，极大地增强

了轨迹聚类的分析和可视表达能力。 
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3) 方法应用于成都市个体迁居行为研究中，较好地挖掘出迁居行为的时空特征，为房地产市场监管

提供了新的思路。 
对成都市未来房地产市场监管，我们认为： 
1) 主城区始终是首次购房热区域，其基础设施与配套可进一步加强； 
2) 购房者再次选择的购置区域大概率会出现在自己所居住区域附近。迁居行为大多出现于购房热点

区域内部，并没有出现大规模的跨区域迁移。 
3) 购房者在多次购房后，对房屋的保值要求上升，主城区和政策导向性区域将是未来的购房热点。 
在本次研究中，但也存在诸多问题。空间密度分析严重依赖于带宽阈值的影响，选择不同的带宽，

结果也会有所差异，其本质是受地理学尺度效应的影响。权利人的购房选择受哪些因素影响也是本次研

究中未涉及的问题。今后的研究中，将聚焦于解决以上两个方面的问题，为房地产市场监管提供了更好

的方法与路径。 
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