
第４３卷 第３期

２０１８年３月

武 汉 大 学 学 报  信 息 科 学 版

GeomaticsandInformationScienceofWuhanUniversity
Vol．４３No．３

Mar．２０１８

收稿日期:２０１７Ｇ１１Ｇ２３
项目资助:国土资源部城市土地资源监测与仿真重点实验室开放基金(KFＧ２０１６Ｇ０２Ｇ０２３);国家自然科学基金(４１６２５００３).

第一作者:刘瑜,博士,教授,主要从事地理信息科学与地理大数据理论方法研究.liuyu＠urban．pku．edu．cn
通讯作者:邬伦,博士,教授.lwu＠urban．pku．edu．cn

DOI:１０．１３２０３/j．whugis２０１７０３８３ 文章编号:１６７１Ｇ８８６０(２０１８)０３Ｇ０３２７Ｇ０９
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摘　要:多源地理大数据为地理现象的分布格局、相互作用及动态演化提供了前所未有的社会感知手段.城

市是人类活动最为集中的区域,产生了多种地理大数据,并支持对于城市空间的理解.城市内部的分异格局

是城市研究和规划所要面对的重要议题,社会感知数据提供了从“人Ｇ地Ｇ静Ｇ动”４个维度刻画城市分异格局的

途径.梳理了不同类型大数据对于表达这４个维度特征的支持,并借鉴“生态位”模型,通过一个实例研究展

示了集成多源数据量化城市空间分异特征的应用,最后讨论了相关的理论问题.
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　　近年来,随着信息通信技术的发展,尤其是移

动通信技术的发展,人们获取和传输信息的能力

大大加强.每个人都可以扮演传感器的角色,随
时随地获取带有个体标记和时空语义信息的数

据[１Ｇ２].这些数据是大数据的重要构成部分,为地

理空间分析及其在城市、交通、公共卫生等领域的

应用提供了重要的支撑手段.地理大数据的类型

很多,其中获得普遍应用的数据包括移动手机数

据、公交数据、出租车 GPS轨迹数据、社交媒体数

据等.这些数据在采集方式、空间分辨率、用户属

性的表达能力、活动语义表达能力、轨迹完整性等

方面存在差异,适合于不同地理信息的分析提取.
针对地理大数据特点,文献[３]提出了社会感

知这一概念,并建立了基于大数据提取人的空间

行为模式及表征空间分异的研究框架.根据该研

究框架,尽管每个个体的行为较为随机,但是大数

据所反映的海量人群行为却往往呈现出有规律的

模式,这种模式与地理环境的特征,尤其是社会经

济方面的特征,密切相关.因此,可以基于地理大

数据,实现“由人及地”的反演过程,一定程度上弥

补了传统遥感技术侧重于感知自然地理特征的不

足[４].
城市是人类活动最为集中的区域,也是各种

地理大数据产生最为密集的区域,因此,目前地理

大数据研究多针对特定城市开展.在多源地理大

数据支持下,提取不同区域的居民行为模式,并与

传统地理空间数据相结合,揭示城市内不同空间

单元的特征,是一个重要研究方向.其中,早期的

工作主要利用不同类型地理大数据所提取的活动

量日变化曲线揭示城市用地功能[５Ｇ７],之后的研究

则考虑了社交媒体数据提取的语义特征城市内差

异[８],并与遥感数据相结合[９Ｇ１０],以从多个维度感

知城市的空间结构.
在城市研究和城市规划和管理中,表达和理

解城市内部的空间分异格局是一项基础工作.给

定一个城市,在确定基本空间分析单元的基础上

选择合适的特征指标,从而定量刻画每个单元的

属性,并在宏观尺度上表达城市的空间分异格局.
在地理大数据广泛应用之前,多采用针对物理空

间的静态指标;大数据的出现,为构建描述社会经

济空间的动态指标提供了有效的支撑手段.因

此,结合多源地理大数据以及传统空间数据,有助
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于从“人”和“地”两个维度、“动”和“静”两个视角,
全面感知城市空间分异格局.本文将构建刻画城

市内分异格局的指标体系,并梳理常见地理大数

据对于获取上述指标的支持能力,尤其是对于与

城市居民空间行为有关的指标的支持能力,进而

通过一个实例展示构建多指标刻画城市分异格局

的意义.

１　城市空间分异格局的指标体系

为了定量刻画城市空间结构,本文从时间与

要素两个维度构建城市特征指标体系.该体系

中,纵轴为城市的要素维度,两端分别为人与地.
人与地一直以来都是城市研究,乃至地理研究的

主体要素.实现以人为本的城市规划和管理,必
须探究城市居民与城市环境的耦合关系及演化规

律.横轴为时间维度,关注在不同时间尺度下城

市特征所展现出来的不同含义.根据时间维可以

将时间尺度下城市体征系统划分为静态与动态.
通过两条轴线的交叉,可以将城市特征指标划分

为４个子系统.第一象限基于人的动态系统,它
关注城市中人群的活动/移动特征,包括城市利

用、居民活动空间与设施可达性等内容,展现出人

在城市中的动态过程.第二象限为基于人的静态

系统,即城市人口系统,包含居住、就业等内容.
第三象限为基于地的静态系统,即关注城市建成

环境,主要通过土地利用、交通设施布局方面体

现;第四象限为基于地的动态系统,即城市运行系

统,交通、设施利用、市政运行等是其主要内容.
在城特征指标体系中,４个部分之间并不是完全

割裂的,而是相互影响,从而形成完整的系统.

２　集成多源地理大数据量化城市特
征指标

　　根据图１所示的特征指标体系,大数据主要

提供了对于人的动态特征的感知表达能力.在城

市研究中,主要有两条研究路径以构建人群异质

性和地理空间环境异质性的耦合关系:(１)根据个

体行为特征的相似性[１１]或社交关系联系的强

度[１２],对人群进行分类从而处理人群异质性,进而

确定不同类别人群在空间的分布;(２)对城市空间

进行划分,然后量化不同空间单元内的人群行为特

征,并对空间单元进行分类.由于个体粒度数据获

取难度较大、属性维数较少等不足[４],目前的研究

多采用第二条技术路线,主要包括以下几个方向.

图１　城市特征指标体系

Fig．１　IndexSystemofUrbanFeatures

　　１)不同类型地理大数据反映了相应活动(如
手机通话、搭乘出租车)事件点的空间分布,假定

在不同位置的人群在一段时间内进行某类活动的

比例相近,则可以用大数据所提取的点分布作为

人口分布的估计[１３Ｇ１４].如图２所示,利用百度移

动应用的定位数据,可以展示北京市的人口空间

分布模式.在此基础上,考虑到城市不同用地单

元在一天内不同时段的人数变化特征存在差异,
并且呈现较强的日周期变化规律,可以基于不同

单元的活动量变化曲线对城市用地进行分类[５Ｇ７].

２)随着社交媒体的广泛应用以及人工智能技

术的发展,人们可以获取大量的具有时空标签的

文本及照片数据,并分析其中蕴含的语义信息,这
种语义信息反映了人们对于城市内不同地理单元

关联的认知和 感 受.基 于 文 本 的 工 作 如 利 用

Twitter数据分别开展的幸福情感和抑郁情感的

度量及空间分布研究[１５Ｇ１６],文献[８]利用 Twitter
数据揭示伦敦市人口与地理环境的分异格局.而

在基于照片的研究中,利用谷歌(Google)街景图

像以及照片共享网站的图像分析不同城市环境给

人的感受差异成为最近的一个研究热点[１７Ｇ１８].

３)地理大数据可以量化地理单元之间的空间

８２３
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图２　基于百度定位数据所估计的北京市人口空间分布

Fig．２　BaiduPositioningDataforPopulation
DistributionofBeijing

交互强度.除了采用网络科学方法构造空间交互

网络以识别城市空间结构外[１９Ｇ２０],空间交互也反

映了一个地理单元的二阶特征.对于一个地理单

元而言,其一阶特征是指自身具有的属性,如基于

大数据所感知的活动时间变化曲线等,而二阶特

征则是基于其与其他地理单元空间交互模式所表

征的特征,它反映了在城市流空间中一个地理单

元扮演的角色.因此,综合考虑一阶特征和二阶

特征,可以更好地刻画城市空间分异[２１].
上述３个方面的研究主要是基于单一地理大

数据开展.正如文献[３]在提出社会感知概念时

所指出的,集成遥感和社会感知数据,有助于人们

更为全面地理解地理环境,目前已有较多研究通

过结合遥感和社交媒体数据等新型地理大数据,
进行城市用地分类[９]、城市的多中心结构识别等

研究.
值得指出的是,对于上述城市特征的刻画,采

用常规数据采集手段(如出行调查)亦可获取,并
且精度更高.大数据手段在具有成本低、样本量

大的优点的同时,在代表性、精度等方面存在不

足[２２],因此在实践中,一方面要重视大数据的数

据质量问题,另一方面也要研究大数据和小数据

的集成[４],实现地理大数据支持下的“指标替代”
计算方法,即利用大数据,经过合适的分析方法,
得到可以替代传统方法获得指标的近似并加以替

代,从而构建大数据支持的城市管理和规划流程.

３　实例研究

当前,我国正经历世界历史上规模最大、速度

最快的城镇化发展.城市就业岗位有限,许多人

自谋生计,如路边摆摊、非法营运等,这类活动给

城市秩序、宜居城市建设等都带来挑战.城市专

门组织了城管执法队伍加强城市管理,产生了一

系列的城管执法事件.城管执法事件的时空点分

布与城市环境存在一定关联,反映了城市脏、乱、
差区域的分布.如何基于城管执法时间点的空间

分布特征,构建其与相关城市特征之间的关联,进
而理解其空间分异格局,是城市社会感知研究中

的重要议题.

３．１　原　理

生态位模型在广义上通常指所有根据生态位

理论建立的数学统计或推测模型.其中,生态位

是指一个物种能够生存和繁衍的所有条件的总

和[２３].目前,生态位模型一般被狭义地定义为

以已知样本点(如野外调查或标本记录等)为基

础,分析物种在生态位空间或环境空间中的特

征,进而研究物种的环境耐受能力.生态位模型

在预测物种分布、气候变化对物种分布的影响等

方面都有广泛的应用.城市可以视为一个有机

体,城市中不同的公共设施、商业设施,以及城市

居民活动都对应于不同的城市空间环境;反言之,
城市内部的地理空间分异也为不同设施及活动提

供了相应的“生态位”.因此,人们同样可以在地

理大数据支持下,构建基于“人Ｇ地Ｇ静Ｇ动”４个维

度的城市环境变量的生态位模型,分析和预测设

施及活动在城市空间的分布格局.
本文将利用２０１５年北京市城管执法事件在

城市的已知分布特征,以相应区域的出租车上下

车点数据、兴趣点(pointsofinterest,POI)数据、
交通便利条件等刻画城市环境特征,进而发现城

管执法事件在城市其他区域潜在发生的可能性.

３．２　数　据

因变量为城管执法数据,故对北京市城市管

理综合行政执法局２０１５年立案的７１１起城市执

法案件进行预处理,执法案件类型包括非法营运、
无照经营、违法广告等,其具体内容如表１所示.
利用地理编码手段将违法事实中的案件地点转换

为经纬度坐标,得到城管执法事件在城市的时空

点分布.本文认为城管执法数据并不能发现所有

９２３
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的城市违法事件,因此必须利用合适的机器学习

方法,找到已知城管执法事件存在的主要影响因

子,并对城市中未被发现的城市违法事件进行预

测.为了计算方便,将北京市六环范围内划分为

１１６６４个５００m×５００m 的网格作为分析单元,其
中存在城管执法事件的网格数为２７７个,执法事

件数目由１到３５不等,执法事件的空间分布如图

３所示.

表１　城管执法案件示例数据

Tab．１　SampleRecordsofLawEnforcementEventsbyCityInspectors
案件类型 部门名称 执法日期 经度/(°) 纬度/(°)
无照经营 西城区城管执法局 ２０１６Ｇ０１Ｇ２６ １１６．３７０ ３９．８９２
非法营运 丰台区城管执法局 ２０１６Ｇ０１Ｇ０６ １１６．３９３ ３９．８６１
违法广告 石景山区城管执法局 ２０１６Ｇ０１Ｇ２４ １１６．２３２ ３９．９１５

擅自摆摊设点 东城区城管执法局 ２０１６Ｇ０１Ｇ２５ １１６．４１９ ３９．８７５
擅自设置地锁 丰台区城管执法局 ２０１６Ｇ０１Ｇ１４ １１６．３６８ ３９．８７１

未按规定清运垃圾渣土 朝阳区城管执法局 ２０１６Ｇ０１Ｇ１８ １１６．５６８ ３９．９１６

图３　城管执法事件在北京市的空间分布

Fig．３　SpatialDistributionofLawEnforcement
EventsinBeijing

　　为了解释城管执法事件关联的城市环境,从
POI数据、出租车上下车点数据、地铁出行距离等

多个维度构建城市人类活动模型.城市中 POI
点的分布能够很好地反映城市结构及功能分

区[１１],是通过城市特征指标体系中“地”的维度来

描绘城市.本文采用的 POI数据描绘了城市设

施的静态特征,包括住宅区、写字楼、学校、医院、
商场等,共计８４种类型,４０７９７１个点(见图４).
出租车数据可以作为计算城市居民出行特征的

“替代指标”,反映了人在城市中的活动[６,２４].对

一天内的出租车上下车点数据进行分析,是从城

市特征指标体系中“人”和“动”两个维度来描绘单

元特征.地铁出行距离可以反映城市各区域的交

通可达性,是从城市特征指标体系中“地”和“动”
两个维度来描绘城市.

对 ２０１３Ｇ０５Ｇ１３－２０１３Ｇ０５Ｇ１９ 一 周 时 间 内,

图４　不同类型POI点在城市中的空间分布

Fig．４　SpatialDistributionofVariousTypesofPOI

１７０００辆出租车轨迹数据进行预处理,汇总得到

工作日和休息日每小时网格内的上下车点均值,
共计９６个图层.对于每个分析单元,其上下车次

数的日变化曲线反映了城市用地功能的特征[６],
图５展示了国贸区域的活动曲线.

为了刻画“地＋动”方面的特征,研究采用到

最近地铁站点的曼哈顿距离来刻画相应地理单元

的空间可达性,该变量命名为 MHT,其空间分布

如图６所示.
将上述数据汇总到数据表,一共得到１８１个

解释变量,包括 POI(８４)、出租车数据(９６)和

MHT.利用机器学习方法构造０Ｇ１分类模型,其
因变量是一个单元格是否存在城管执法事件.值

得指出的是,在实践中,可以引入其他类型数据用

于刻画每个分析单元“人Ｇ地Ｇ静Ｇ动”维度的特征,
如社交媒体签到分布及主题特征、照片语义等,从
而提高分类和预测精度,由于本文实例主要目的

０３３
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是为了展示研究思路和方法,因此没有考虑更多 解释变量.

图５　国贸区域出租车上下车每小时均值

Fig．５　HourlyAverageNumberofTaxiPickＧupandDropＧoffinGuomaoArea

图６　城市各区域距最近地铁站点的距离

Fig．６　SpatialDisplacementsBetweenLocationsand
TheirNearestSubwayStations

３．３　方　法

随机森林是一种基于分类树的算法,即基于

分类树组合成随机森林,并在变量的使用和数据

的使用上进行随机化,生成多棵分类树,通过投票

得到最终的预测结果.它具有很高的预测准确

率,对异常值和噪声具有很好的容忍度,且不容易

出现过拟合[２５].考虑到随机森林方法的优势,本
文采用它构建城管执法事件与城市环境特征之间

的关联模型.

３．４　结　果

对区域内是否存在城市违法事件进行预测.

城市违法事件的有或无,受到人类城市活动的影

响.因变量为城管执法事件,解释因子则需要在

１８１个变量中进行选择.通过特征选择可以去除

大量冗余和不相关特征信息的干扰,有效降低特

征空间的层数,从而提高对目标函数的预测性能.
本文采用随机森林的 Boruta算法对模型的特征

打分,获得重要性较高的特征变量.如图７所示,
最终选择排名前１４的特征,包括 MHT、４个POI
点及９个出租车上下车变量,进而基于选取的解

释变量,预测研究区内所有网格存在城市违法事

件的概率.

　　为从实验得到的概率中选取最佳的临界值来

识别网格区域内是否会发生城管执法事件,本文

基于预测概率与已知城管事件的标签,将概率设

定出多个不同的临界值,生成精度回归曲线(preＧ
cisionＧrecallcurve,PR)如图８(a)所示.PR曲线

是准确率和召回率的点连成的线,可以指导确定

分类阈值.本文希望准确率高,即预测到发生城

管事件区域都是准确的,因此假阳性对应的单元

区域即为潜在可能发生城管执法事件的区域,通
常城市环境较差.根据图８(a),取受试者工作特

征曲线(receiveroperatingcharacteristiccurve,

ROC)最佳临界值０．０６３时,准确率为０．５１４.将

最佳临界值调高到０．１,此时的准确率为０．８８７,

Kappa系数为０．９０６.图８(b)展示了预测结果的

空间分布,其中红色单元(假阳性区域)表示潜在

城市违法事件发生的网格单元.

３．５　验　证

为了验证模型预测结果,根据六环区域内各

１３３



武 汉 大 学 学 报  信 息 科 学 版 ２０１８年３月

图７　解释变量重要性排序

Fig．７　RankofImportanceasExplanatoryVariables

图８　基于随机森林算法预测结果的PR曲线

以及城管事件点的空间分布

Fig．８　PRCurveBasedonRandomForest
PredictionResultsandSpatialDistributionof
LawEnforcementEventsbyCityInspectors

网格存在城管执法事件的概率,取百度街景照片

进行验证(见表２),发现预测与城市真实环境比

较吻合,即城管执法事件高发区域与城市脏乱差

区域相对应.

４　讨论与结论

从个体尺度的时空数据出发理解地理空间

时,不可避免地需要空间聚合的操作,也就是将个

体数据映射到预定义好的规则或不规则的空间单

元之上.目前大部分研究使用面状单元(泰森多

边形、格网、行政区等)来生成聚合层面的数据集,
然而很多分析单元的定义是与实际研究场景不契

合的.将采样数据从小计数地理单元聚合成更大

单元的数据处理问题,即是地理学著名的可塑性

面积单元问题 (modifiablearealunitproblem,

MAUP)[２６Ｇ２７].部分研究对时空数据的预处理首

先是对城市空间进行等距离的规则格网划分.例

如,在研究城市内部人类群体的空间分布或交互

模式时,常见的划分城市空间的格网大小为２５０
m、５００m 和１０００m 等尺度[２８Ｇ２９],然后利用多源

地理大数据所反映的人类移动性特征来研究格网

单元内的空间分布或单元间的交互及差异性.另

外,一些研究基于不规则的空间划分方式来研究

城市空间内的人类移动模式.例如运用手机基站

构建泰森多边形来分析手机通话数据中体现出的

嵌入空间网络社区分割以及城市人口职住分离等

现象[１２].另外也有研究指出,城市空间内的物理

２３３
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表２　预测不同概率发生城管事件点的单元对应百度街景图片

Tab．２　CorrespondingBaiduStreetViewImagesforUrbanAreaswithDifferentOccurringProbabilities
ofLawEnforcementEvents

概率 街景

０．７２

０．５４

０．３６

０．１８

０

移动受到道路网络的约束,街道是人们观察和理

解城市意象的主导认知元素,因此将街道作为捕

捉城市动态和理解城市分异格局的基本单元,在
定量城市科学中也具有其独特的价值[３０].另外,
采用自下而上的聚合方式,以模拟的方式生成空

间分区,从而发现地理分析单元,是一种相对更加

自然的尺度发现方法,但仍然受到相关模拟参数

的主观影响.总体而言,集成多源地理大数据感

知城市空间分异格局时,研究单元的选择是缺乏

规范的标准和参考的.不同空间单元对城市格局

理解造成的影响有待跨尺度和跨单元的定量实证

研究进一步探索.
表达和理解城市内部的空间分异格局是一项

基础工作.多源地理大数据为地理现象的分布格

局、相互作用及动态演化提供了前所未有的社会

感知手段.城市是人类活动最为集中的区域,产
生了多种地理大数据,并支持对于城市城市空间

的理解.城市内部的分异格局是城市研究和规划

所要面对的重要议题,社会感知数据提供了从

“人Ｇ地Ｇ静Ｇ动”４个维度刻画城市分异格局的途

径.本文梳理了不同类型大数据对于表达这４个

维度特征的支持,并通过一个实例研究展示了集

成多源数据量化城市空间分异特征的应用,最后

讨论了相关的理论问题.本文从时间与要素两个

维度构建了刻画城市内分异格局的指标体系,梳
理了常见地理大数据对于获取上述指标的支持能

力,并通过一个实例展示构建多指标刻画城市分

异格局的意义.结果表明,结合多源地理大数据

以及传统空间数据,运用社会感知思想,有助于全

面地感知城市空间分异格局.
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