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摘要：现有人口空间化方法多基于行政单元构建回归模型并分配格网单元人口，但分析单元的尺度差异引

发模型迁移问题。同时，格网特征建模仅考虑格网自身属性，导致格网间空间关联被人为割裂。为此，本

文基于随机森林模型提出一种顾及格网属性分级与空间关联的人口空间化方法（Population Spatialization by 

Considering Pixel-level Attribute Grading and Spatial Association, PAG-SA）。该方法在格网特征建模中，1）基

于自然断点法构造建筑区类别约束的夜间灯光分级特征，并在行政单元尺度统计各等级网格占比作为训练

输入，以减小模型跨尺度误差；2）利用核密度估计刻画邻域兴趣点（Point of Interest, POI）对当前格网人

口分布的影响及距离衰减效应；3）基于叠置分析统计不同类型建筑区轮廓包含的各类 POI 数量，提升特征

建模精细度。论文选取武汉市作为实验区域，在街道尺度与 WorldPop、GPW 及中国公里网格人口数据集

对比验证方法的有效性。结果表明该方法的平均绝对值误差仅为对比数据集的 1/6-1/3。此外，本文还探讨

了特征构成、格网大小及核密度带宽对精度的影响。 
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人口空间化是人口学及地理学的研究

热点，旨在通过建立数学模型，将行政单元

人口数据分配到细粒度格网中[1]，从而精细

刻画人口分布。其在商业决策、区域规划及

灾害救援等领域具有广泛的应用[2]，众多学

者基于遥感数据和地理信息技术开展了深

入的研究[3]。基于建模方法的异同，现有方

法可分为区域插值法和回归建模法两大类。 

区域插值法基于特定准则和插值方法

将行政单元的人口数据转换到格网单元中，

主要包括面积权重模型[4-5]、核密度估计模

型[6-7]及分区密度模型[8-9]等。其中，面积权

重模型假定行政区内人口密度均等，根据格

网内各行政区面积实现人口分配。该模型虽

简单易行，但未考虑影响人口分布的自然、

经济和社会因素[10]，无法体现行政区内的人

口密度差异。核密度估计模型假定人口密度

从区域中心向外围递减，基于人口加权质心

将人口密度内插到格网面。该模型能够模拟

人口连续分布情况，但未考虑人口分布影响

因素，带宽值确定较主观[11]。分区密度模型

假定面元内同一类别分区上人口分布一致，

通过面插值技术实现人口空间化[11]。该模型

能够体现不同分区间的人口分布差异，但各

分区内人口分布仍然具有均质性且权重分

配较为困难。 

回归建模法通过建立建模因子和人口

数据间的回归模型估算人口分布，主要包括

多元线性回归、随机森林及深度学习模型等。

多元线性回归易建模、便于推广且结果较为

可控[11]，但也存在容易过拟合且精细度不足

的缺点，因此常用于粗粒度、大范围人口估

算[12]。随机森林模型能够较好地避免模型过

拟合，对异常值和噪声具有较高的容忍度[13]，

适合处理高维数据建模问题。随着遥感及社

会感知技术的发展，人口空间化建模的数据

愈加多源化和精细化。基于随机森林模型融

合多源数据进行人口估算是目前人口空间

化研究的重要方向[14-17]。近年来，深度学习

已用于建模卫星影像像素值和人口格网数

据集间的回归关系[18-19]，但由于难以获取真

实的格网人口样本，这类方法尚未得到广泛

应用。因此，有研究基于全国区县人口融合

                             
 

社交媒体、夜光及数字高程模型等数据[20-21]

构建深度学习模型，但由于训练样本的限制，

此类方法无法针对小范围研究区域实现精

细建模[21]。 

相对于区域插值，回归建模能够通过特

征提取考虑复杂因素对人口分布的影响，并

通过模型再训练迁移到其他区域，但基于回

归建模的人口空间化研究目前仍然存在一

些不足。首先，由于缺乏真实格网人口数据，

回归建模法通常使用行政单元数据建模，再

将模型迁移到格网上，二者间的地理尺度差

异导致训练与估算之间的跨尺度问题。同时，

现有方法大多仅考虑格网本身属性，而未顾

及邻近格网中不同类型空间要素对当前格

网人口分布的影响，导致格网间的空间关联

被人为割裂，影响空间化的合理性与准确性。

为此，本文针对中小范围研究区域，基于随

机森林模型提出一种顾及格网属性分级与

空间关联的人口空间化方法。该方法在行政

单元尺度引入格网属性分级统计信息，将特

征提取统一在格网级别以减小跨尺度误差，

并结合核密度估计构建邻域 POI 特征[22-23]，

为不同类型 POI 选择合适的带宽。同时，该

方法基于叠置分析统计不同类型建筑区轮

廓包含的各类 POI 数量，提升特征建模精细

度。本文以武汉市作为实验区域，将 PAG-SA

与 WorldPop、GPW 及中国公里网格人口数

据在街道尺度进行对比。实验结果表明

PAG-SA 能够有效提升估算精度，其平均绝

对值误差 7618 仅为对比数据集的 1/6-1/3，

同时在高中低人口密度区域均具有更好的

拟合优度。此外，本文还讨论了特征构成、

格网尺度及核密度带宽对精度的影响。 

1 研究区概况和数据来源 

1.1 研究区概况 

本文研究区域为湖北省武汉市，其街道

级行政区划及人口密度等级如图 1 所示。武

汉市下辖 13 个区，185 个街道，总面积

8569.15 平方千米。2015 年武汉市户籍人口

达 829.26 万人，常住人口达 1060.77 万

人。13 个下辖区中包含 7 个主城区，即洪山

区、青山区、武昌区、汉阳区、硚口区、江

汉区和江岸区，占武汉市总人口的 61.67%；



6 个远城区分别为新洲区、江夏区、蔡甸区、

黄陂区、东西湖区和汉南区。武汉市不仅具

有人口分布众多的主城区，也包含地理范围

广阔、人口密度较小的远城区，人口分布情

况非常复杂，选择武汉市作为研究区域对于

人口空间化研究具有借鉴意义。 

 

图 1. 武汉市街道行政区划及人口高中低密度区域 

Fig.1 High Middle and Low Population Density 

Streets in Wuhan 

1.2 数据来源 

本文使用 NPP/VIIRS 夜光数据、高德

POI及武汉市地理国情普查建筑区数据作为

研究数据，详情如表 1 所示。夜间灯光数据

能反映人类活动，是人口空间化建模的理想

数据源[24-25]。POI 数据具有语义丰富且与人

口分布高度相关的优点，常被用于人口建模
[14-16]。地理国情普查建筑区数据提供的高精

度建筑区轮廓及类别，有助于修正夜间灯光

溢出的影响，区分不同用地类型，进而辅助

人口估算。由于缺失武汉市 2015 年的 POI

数据，本文选取 2017 年数据代替，其他数

据源采集时间均为 2015 年。 

表 1. 所选用的研究数据 

Tab.1 Dataset Used in This Study 

数据类型 数据来源 年份 格式 描述 

夜间灯光 
美国国家 

环境中心 
2015 栅格 

NPP/VIIRS 全年月份数据合成夜间灯光影像，分

辨率约为 500m 

地理国情 

普查建筑区 

武汉市 

测绘局 
2015 矢量 

基于分辨率低于 1m 的多源航空航天遥感影像数

据生成。使用的建筑区类型包括高密度多层及以

上房屋、低密度多层及以上房屋、高密度低矮房

屋、低密度低矮房屋 

POI 
高德软件 

有限公司 
2017 矢量 

使用的 8 类 POI 包括休闲娱乐、住宿、医院、居

民小区、科研教育、购物、金融服务及餐饮 

武汉市 

行政区划 

武汉市 

测绘局 
2015 矢量 

包括武汉市区县、街道级别的轮廓数据及对应的

常住人口信息 

2 PAG-SA 的计算与验证流程 

PAG-SA 的计算与验证流程如图 2 所

示，共由四个部分组成，包括数据预处理、

特征提取、模型训练与估算及格网人口分

配。数据预处理阶段对多源数据进行坐标转

换、栅格数据重采样、格网信息统计及街道

信息汇总。特征提取阶段融合建筑区轮廓数

据、夜光数据及 POI 数据，生成训练及估算

时的特征向量。模型训练与估算阶段使用随

机森林模型，输入构建的特征向量，输出格

网人口权重。格网人口分配阶段首先基于无

房屋无人口原则[26]约束格网人口权重，然后

在区县级别进行权重归一化并按权重分配

格网人口。 



随机森林模型训练 输入格网级别特征向量

格网属性分级

基于建筑区类别约束的

夜间灯光分级特征提取

建筑区夜间灯光

建筑区类别及空间位置

约束的格网POI特征提取

建筑区POI POI

邻域格网POI特征提取

人口空间分布影响因素特征向量

多源数据空间基准统一(坐标转换及夜光数据重采样) 多源数据信息统计

无建筑区格网权重赋0 区县人口权重归一化 街道估算人口汇总 精度评价

数据预处理

特
征
提
取

模型训练
与估算

人口分配
与验证

空间叠置分析 核密度估计

格网人口分配

格网人口权重层

 

图 2 顾及格网属性分级与空间关联的人口空间化方法 PAG-SA 的计算与验证流程 

Fig.2 Workflow of Calculation and Validation Process for PAG-SA 

2.1 数据预处理 

 数据预处理主要包括多源数据空间基

准统一及信息统计。使用 ArcGIS 等软件，

将前述数据进行坐标转换，然后基于不同的

格网尺度分别统计格网信息，具体包括，1）

对夜光数据进行坐标转换及重采样，统计各

个格网的夜光值。2）对建筑区轮廓数据进

行坐标转换，基于 Java Topology Suite（JTS）

统计各个格网的建筑区面积占比。3）对 POI

进行坐标转换。4）计算街道人口密度。 

2.2 特征提取 

 PAG-SA 综合使用三种特征提取方法

构建训练及估算向量。1）以建筑区轮廓为

约束统计格网内各类 POI 数量特征，以建模

不同类型建筑区与 POI 组合方式对人口密

度的影响。2）使用格网属性分级方法提取

基于建筑区类别约束的夜间灯光分级特征，

利用格网属性分级方法减小模型跨尺度误

差，结合建筑区类别约束缓解夜光值溢出问

题。3）统计邻近格网 POI 在当前格网中心

的核密度估计值，从而建模邻域 POI 与人口

密度间的关系。 

2.2.1 建筑区类别及空间位置约束的格网

POI 特征提取 

 作为一种易获取的地理空间数据，POI

具有语义丰富且与人口分布高度相关的特

点[14]。基于 POI 数据进行人口空间化，相比

于土地利用类型数据能够更好地保留人口

空间分布的细节信息。目前 POI 数据在人口

空间化中应用广泛[14-16]，但大多只考虑了格

网内 POI 的绝对数量，忽略了建筑区对 POI

的潜在空间位置约束。不同建筑类型具有不

同的人口密度，分布于不同建筑区类型内的

POI 对人口的吸引力也存在差异。例如，分

布于高密度多层建筑区内的 POI 对人口的

吸引力可能比位于低密度低矮建筑区内的

POI 更高。因此，PAG-SA 基于建筑区类别

及空间位置约束，统计不同建筑区类别内的

POI 数量，以便模型拟合其与人口密度间的

相关关系。具体步骤如下：1）将建筑区数

据和 POI 数据进行空间叠置分析，统计各个

格网中分布于各类建筑区类别内的各类POI

数量。假设建筑区种类数为𝑇𝑦𝑝𝑒𝑏𝑢𝑖𝑙𝑑𝑖𝑛𝑔，

POI 种类数为𝑇𝑦𝑝𝑒𝑝𝑜𝑖，则空间叠置后的特征

维数为𝑇𝑦𝑝𝑒𝑏𝑢𝑖𝑙𝑑𝑖𝑛𝑔 ∙ 𝑇𝑦𝑝𝑒𝑝𝑜𝑖。2）统计街道

内所有格网中各类特征的平均值作为模型

训练的输入。 

2.2.2 基于建筑区类别约束的夜间灯光分级

特征提取 

夜间灯光数据能反映居民点、交通道路

及产业结构等多种信息，但存在夜光值溢出

的现象[24]，从而影响人口空间化的精度。针

对上述问题，有学者提出使用土地利用数据

进行约束[24]，统计格网内城镇用地和农村居

民用地的总面积，如果总面积大于 0 则表示

该夜光值有效。该方法能够缓解夜光值溢出

问题，但无法应对灯光来源的复杂性。为此，

PAG-SA 在格网尺度对建筑区数据和夜光数

据进行属性分级，将数量信息转换成类别信

息，然后使用类别合并的方法实现数据融合，

具体步骤如下。 

1）格网属性分级 



 本文采用自然断点法对夜光值和建筑

区类型的面积占比进行分级，通过戴维森堡

丁系数（Davies-Bouldin Index, DBI）确定最

佳分级数量，流程如图 3 所示。 

开始 i=2

根据分级结果

计算DBI系数

自然断点法

分为i个等级

i<7
选取最小DBI系数

对应的分级结果
结束

Y

N

i++

  

图 3 自然断点法分级流程图 

Fig.3 Workflow of Attribute Grading based on Natural Breaks 

自然断点法是一种数据分级算法，算法

原理是对分类间隔加以识别，实现类间方差

最大，类内方差最小。DBI 系数是一种评估

聚类算法优劣的指标，取值范围为[0,+∞)，

DBI 系数越小表明等级内距离越小，等级间

距离越大，计算方法如式 1 所示。 

 𝐷𝐵𝑘 =  
1

𝑘
∑ max𝑦≠𝑥 (

𝛼𝑥̅̅ ̅̅ +𝛼𝑦̅̅ ̅̅

|𝜎𝑥−𝜎𝑦|
)𝑘

𝑥=1     

(1) 

 其中𝐷𝐵𝑘表示自然断点法分类数为𝑘

时对应的 DBI 系数，𝛼𝑥̅̅ ̅和𝛼𝑦̅̅̅̅ 分别是分级结

果中第𝑥和第𝑦个等级的类内平均距离，𝜎𝑥和

𝜎𝑦分别是第𝑥和第𝑦两个等级中心间的距离。 

2）特征向量构建 

对于一个格网单元，根据分级结果确定

各类数据的等级。若格网属于第𝑡类数据第𝑘

个等级，就在第𝑡类数据第𝑘个等级对应的特

征向量编码处将特征值赋为 1，在第𝑡类数据

其他等级编码处赋为 0。例如，若经过格网

分级，夜光亮度值介于 0-100 之间、100-200

之间和 200-255 之间分别为第 1、2、3 类，

则对应特征向量编码分别为[1,0,0]、[0,1,0]

和[0,0,1]。根据以上方法获取特征向量后，

将夜光数据与建筑区数据的特征向量按照

与运算进行融合以构建组合向量，如式 2 所

示： 

𝒚 = 𝑚𝑒𝑟𝑔𝑒([𝑙1, 𝑙2, … , 𝑙𝑚], [𝑏1, … , 𝑏𝑛]) = 

 [𝑙1&𝑏1, … 𝑙1&𝑏𝑛, … , 𝑙𝑚&𝑏1, … , 𝑙𝑚&𝑏𝑛] (2) 

 其中，𝒚表示组合向量，[𝑙1, 𝑙2, … , 𝑙𝑚]和

[𝑏1, … , 𝑏𝑛]分别表示该格网夜光和建筑区数

据的特征向量，&表示与运算。例如，当𝑙2和

𝑏3取值均为 1，则𝑙2&𝑏3等于 1，表示该格网

夜光亮度为第二等级且建筑密集程度为第

三等级。 

在街道单元尺度，若第𝑖个街道的总格网数

为𝑁𝑖，属于第𝑡类建模数据第𝑘个等级的格网

数量为𝑁𝑖
𝑡,𝑘，则其特征向量可表示为式 3： 

 𝜷𝒊 =
(𝑁𝑖

1,1,…,𝑁𝑖
1,𝑐1,𝑁𝑖

2,1,…,𝑁𝑖
2,𝑐2,…,𝑁𝑖

𝑡,1,…,𝑁𝑖
𝑡,𝑐t)

𝑁𝑖
 (3) 

2.2.3 邻域格网 POI 特征提取 

 2.2.1 节中提取的特征只包含格网本身

的 POI 语义信息，导致格网间的空间关联被

人为割裂。为此本文使用核密度估计提取邻

域 POI 特征，以刻画邻近格网 POI 对当前

格网人口分布的影响及距离衰减效应[27]。核

密度估计是分析点事件分布和识别热点
[28-29]的一种常用方法。相关研究及本文实验

表明，核函数的选择对结果影响不大[14]，带

宽（搜索半径）是核密度估计的主要参数[22]。

为此，本文选用密度函数较为平滑且使用场

景广泛的高斯核作为核函数（式 4）。点对

象核密度估计方法如式 5 所示[29]。本文针对

每一类 POI，通过比较多种带宽取值获取相

对最优带宽。 

𝑘 (
𝑑𝑖𝑠

𝑟
) = {

1

√2π
exp (−

𝑑𝑖𝑠
2

2𝑟2
)     if 0 < 𝑑𝑖𝑠 ≤ 𝑟

0                          otherwise 
 (4) 

 𝜇(𝑠) = ∑
1

π𝑟2
𝑖=𝑛
𝑖=1 𝑘 (

𝑑𝑖𝑠

𝑟
)      (5) 

其中𝑘为核函数，𝜇(𝑠)表示位置𝑠处的核密度

估计值，𝑟为带宽，𝑑𝑖𝑠为𝑖点到当前位置𝑠的

距离。 



 
图 4. 基于格网中心的核密度估计示意 

Fig.4. Illustration of Kernel Density Estimation upon 

Grid Cell Centre 

本文对 POI 进行核密度估计时，位置𝑠

为当前格网中心点，如图 4 所示。图中红点

表示当前格网中心，蓝色点表示 POI，圆柱

半径表示搜索半径。各 POI 相对于当前格网

中心的核密度估计值记作𝑘 (
𝑑𝑖𝑠

𝑟
)，格网中心

最终核密度估计值为𝜇(𝑠)。最后，统计各个

街道内所有格网的平均值作为模型训练的

输入。 

2.3 模型训练与估算 

本文选用随机森林构建回归模型，原因

有三：1）该模型对异常值和噪声具有较高

的容忍度[13]。在人口空间化中，由于数据源

的多样性及人口分布的复杂性，在特征向量

中往往存在异常值却难以发现。例如以街道

数据进行训练时，面积较小的街道可能存在

数据分布极端的训练样本。2）融合多源数

据导致特征维数增多，造成筛选及降维的困

难，而随机森林模型能够处理高维数据，避

免人为特征选择。3）随机森林模型中决策

树相互独立，利于并行实现，训练速度快。 

 PAG-SA 的训练与估算流程如图 5 所

示，训练阶段输入街道级别特征拟合街道人

口密度，估算阶段输入格网级别特征生成格

网人口权重。 

夜光特征 格网POI特征 邻域POI特征

类别约束

夜光遥感数据 建筑区数据 POI数据

空间约束
核密度
估计

...

统计街道级别特征

输入

...

随机森林模型训练

0.11 0.32 0.25

0.06

0.02

0.030.03

0.01

0.13 0.04

权重
分配

输入 输入

输出

 

图 5. PAG-SA 训练与估算流程 

Fig.5 Workflow of Training and Estimation for 

PAG-SA 

2.4 人口权重修正与人口分配 

针对人口权重可能存在无建筑区但权

重非零的问题，本文根据无房屋无人口原则
[26]，将无建筑区的格网人口权重赋 0。 

经过建筑区数据修正后，对各个区县进

行权重归一化并将区县人口按照权重分配

到各个格网中，最后根据格网与街道的映射

关系计算街道人口。格网人口计算方法如式

6 所示：  

          𝑆𝐼𝑖𝑗 =  𝑆𝐼𝑖 ∗
𝑊𝑖𝑗

∑ 𝑊𝑖𝑢
𝑁𝑖
𝑢=1

        (6) 

其中，𝑖表示第𝑖个区县，𝑗表示第𝑗个格网，𝑆𝐼𝑖𝑗

表示第𝑖个区县第𝑗个格网的最终人口值，𝑆𝐼𝑖

表示第𝑖个区县的人口总值，𝑊𝑖𝑗、𝑊𝑖𝑢分别

表示第𝑖个区县第𝑗个和第𝑢个格网权重值，

𝑁𝑖表示第𝑖个区县的格网总数。 

3 实验结果与分析 

3.1 精度评价指标 

本文选取平均绝对值误差（Mean Absolute 

Error，MAE）、均方根误差（Root Mean 

Square Error，RMSE）、决定系数（Coefficient 



of Determination，R
2）三种指标进行精度评

价（式 7），其中 MAE 反映人口估算误差的

绝对值，RMSE 刻画人口估算值与真实值之

间的偏差程度，决定系数度量人口估算值与

真实人口的拟合程度。 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
∑ |𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖 − 𝑅𝑒𝑎𝑙𝑖|

𝑁

𝑖=1
 

(7) 

𝑅𝑀𝑆𝐸

=  √
1

𝑁
∑ (𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖 − 𝑅𝑒𝑎𝑙𝑖)

2
𝑁

𝑖=1
 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑅𝑒𝑎𝑙𝑖 − 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖)2

𝑖

∑ (𝑅𝑒𝑎𝑙𝑖 − 𝑅𝑒𝑎𝑙̅̅ ̅̅ ̅̅ )
2

𝑖

 

 

 

其中𝑁表示街道总数，𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖表示街

道𝑖的估算值，𝑅𝑒𝑎𝑙𝑖表示街道𝑖的真实值，

𝑅𝑒𝑎𝑙̅̅ ̅̅ ̅̅ 表示所有街道真实人口的平均值。 

3.2 实验分析 

3.2.1 总体精度验证实验 

为了验证特征提取方法融合多源数据

的有效性，将仅使用 POI 密度的方法、综合

使用 POI、夜间灯光及建筑区数据进行特征

向量直接拼接的方法与 PAG-SA 在 200m、

500m 和 1000m 三种格网尺度下进行精度对

比，结果如图 6 所示。其中，特征向量直接

拼接的方法不考虑特征之间的关联，POI 统

计值为 POI 在街道或格网内的密度，夜光统

计值为街道或格网内的平均夜光亮度，建筑

区统计值为建筑区在街道或格网内的面积

占比。3.2.1、3.2.2 及 3.2.4 节实验中，各类

POI 的核密度带宽取值见表 2“所选带宽”

列。 

图 6 表明 PAG-SA 能够有效提升精度，

且不同格网尺度的效果存在显著差异。直接

拼接方法在三种格网尺度下均出现R
2下降、

MAE/RMSE 上升的情况，说明使用建筑区

及夜光数据在街道尺度上训练构建的模型

对格网尺度不适用，引发模型跨尺度问题。

同时，不恰当的数据融合方式可能导致精度

降低。而相对于仅使用 POI 的方法，PAG-SA

的拟合优度及准确度在三个尺度下均有所

提升。MAE 下降 4%~16%，且 200m 格网尺

度精度最优，随着格网尺度增大精度逐渐降

低，说明不同尺度下特征的精细程度和表达

能力不同。 

 
图 6. PAG-SA 与仅使用 POI 密度、三种数据特征直

接拼接法的精度对比 

Fig.6 Accuracy Comparison of Three Feature 

Extraction Methods 

3.2.2 特征提取各步骤精度对比 

为了进一步验证特征提取各步骤的有

效性，本实验对比了四种特征提取方法，实

验结果如图 7 所示。第一种方法仅使用 POI

密度作为参照；第二种提取建筑区类别及空

间位置约束的 POI 特征，记为 P1；第三种

在第二种基础上提取夜间灯光分级特征，记

为 P2；第四种在第三种的基础上引入 POI

核密度特征，记为 P3。 

 

图 7 PAG-SA 各特征提取步骤的精度提升 

Fig.7 Accuracy Improvement at Each Feature Fusion 

Step of PAG-SA 

由图 7 可知，除了 1000m 格网外，各

特征提取步骤均有助于精度提升，但是不同

格网尺度的效果不同。1）从格网尺度上看，

200m 的 R
2 呈现接近线性的上升趋势，而

500m 和 1000m 的 R
2 先上升后趋于平缓，说

明 PAG-SA 相对适合较小格网尺度下的数



据融合。2）使用建筑区类型及空间位置约

束的格网 POI 特征在三个格网尺度下均取

得显著的精度提升，原因是该方法有助于提

升 POI 特征的精细度。3）融合基于建筑区

类别约束的夜间灯光分级特征在 200m 下有

一定的精度提升，而其他两个尺度下提升较

小，说明格网尺度较小时夜光分级特征能更

真实地反映人口分布规律。4）邻域格网 POI

特征提取在 200m 尺度下精度提升较明显，

而 500m 提升较小，在 1000m 甚至出现精度

下降。原因在于尺度较大时格网自身已包含

相对丰富的信息，引入邻域格网特征反而增

大误差。 

3.2.3 核密度带宽的选取实验 

考虑到各类 POI 的辐射范围[22]不同，为

了获取核密度相对最优带宽，实验对比 13

种带宽下（200m~1000m 间距为 100m，

2000m~5000m 间距为 1000m），单独使用每

一类 POI 构建邻域格网特征时的精度。由于

带宽选择受到格网大小的影响，本文实验了

200m、500m 及 1000m 三种尺度下带宽选择

对精度的影响。实验表明，200m 格网下三

种精度评价指标对带宽选择最敏感，且

200m 下所获取的相对最优带宽区间包含

500m 及 1000m 对应的最优区间，因此本文

采用 200m 尺度格网开展带宽选取实验。实

验结果如图 8 所示，图中虚线和实线分别表

示引入 POI 核密度特征前后对应的精度评

价指标。由图 8 可知，不同类型 POI 的相对

最优带宽不同，且各类 POI 在各自相对最优

带宽处均能提高精度。1）与引入核密度前

对比，在某些带宽区间使用核密度后

MAE/RMSE 降低，同时 R
2 提高，说明合适

带宽下各类 POI 的核密度特征对提高精度

均有效。2）从 MAE/RMSE 的变化趋势上看，

科研教育、住宿及金融服务这三类 POI 的整

体变化幅度不大，对带宽的选择不敏感。而

医院、休闲娱乐、购物及餐饮四类 POI 形成

了明显的波峰。因此，选择核密度带宽时需

结合具体的 POI 类型，不同 POI 类型设置同

一个带宽可能会引入误差。3）从相对最优

带宽上看，医院和休闲娱乐的相对最优带宽

约为 3km，可能原因是医院和休闲娱乐场所

的辐射距离较大，空间服务范围较广；而餐

饮、购物及居民小区的相对最优带宽较小，

说明这三类 POI 总体上辐射距离较小，空间

服务范围较为有限。科研教育、住宿及金融

服务的带宽取值对精度的影响不敏感，反映

出这几类设施的辐射能力较强且空间服务

范围广泛的特点。各类 POI 的相对最优带宽

取值范围如表 2 所示。



 

图 8. POI 带宽对估算精度的影响分析 

Fig. 8. Impact of Bandwidth on Estimation Accuracy for Different POI Types 

表 2. 各类 POI 相对最优核密度带宽区间及本文选用带宽 

Tab.2 Relative Optimal Bandwidth Ranges and the Selected Bandwidths for Different POI Types 

POI 类型 带宽区间/(km) MAE RMSE R2 选用带宽/(km) 

医院 3-4 7994 12515 0.93705 4 

科研教育 0.2-5 7840 12055 0.94159 5 

住宿 0.2-5 7928 12349 0.93870 5 



金融服务 0.2-5 7915 12179 0.94038 5 

休闲娱乐 3 7973 12280 0.93939 3 

餐饮 1-2 7905 12330 0.93889 2 

居民小区 0.9-1 7933 12343 0.93876 1 

购物 2 7961 12434 0.93784 2 

 

3.2.4 与其他人口数据集的精度对比 

 PAG-SA在 200m格网划分下的人口空

间化结果如图 9 所示，其人口分级采用自然

断点法。从空间分布模式上看，武汉市人口

呈现中心城区集聚且周边多核的空间结构，

人口值大于275的格网主要分布于中心城区。 

 

图 9 200m 格网 PAG-SA 人口空间化结果 

Fig.9 Results of PAG-SA in 200m Grid Size 

对于不同人口密度区域，其人口建模特

征的空间分布存在差异，空间化结果亦呈现

不同模式。为此，本文使用自然断点法将武

汉市185个街道按人口密度值划分为高中低

三个密度等级区域，并将 PAG-SA 与

WorldPop、GPW 及中国公里网格人口

（PopulationGrid_China）数据集进行对比。

街道人口密度分级结果如图 1 所示，其中低

密度区 60 个街道，中密度区 69 个街道，高

密度区 56 个街道。各街道误差如图 10 所示，

其绝对误差为人口估算值与人口普查值之

差，相对误差为绝对误差与对应街道人口普

查值的比值，高低估街道定义为相对误差绝

对值大于 0.1 的街道。散点图中蓝、绿、红

三种颜色分别表示低密度区、中密度区及高

密度区。 

由图 10 可知，1）从三种评价指标的数

值上看，PAG-SA 在高中低三种密度区域相

对于对比人口数据集均有更小的误差。2）

从拟合效果上看，PAG-SA 的散点大体集中

分布于对角线两侧，而对比数据集的散点较

分散且距离对角线较远，说明 PAG-SA 能够

更好地拟合真实人口分布。3）从绝对误差

空间分布上看，总体而言，GPW 与中国公

里网格人口数据集在高中低三种密度区域

均存在大量绝对误差大于 4 万的街道，

WorldPop 的绝对误差主要分布于中密度区

域。而 PAG-SA 除武汉市东南区域及其他零

星分布街道外，均有较为明显的精度提升，

显著降低了误差等级。4）从相对误差上看，

PAG-SA 的高估和低估街道数量相对均衡，

而 WorldPop 与中国公里网格人口数据集在

低密度及中密度区域易高估，而在高密度区

域易低估。原因是 WorldPop 及中国公里网

格人口数据集的估算范围较广，提取的特征

不够精细，因此估算结果较为平均化。GPW

数据集在高中低三个密度区域均易高估，原

因是 GPW 数据集基于格网内的行政单元面

积进行人口分配，未顾及其他组合因素的影

响。5）PAG-SA 在武汉东南区域没有明显

的精度提升，原因是该区域 POI 等设施较齐

全但实际人口较少，使用武汉全部街道训练

构建的模型不适用于该区域，可通过分区域

训练提高精度。 



（a）PAG-SA绝对误差空间分布

（j）PopulationGrid_China绝对误差空间分布（k）PopulationGrid_China相对误差空间分布 （l）PopulationGrid_China估算人口散点图

（b）PAG-SA相对误差空间分布 （c）PAG-SA估算人口散点图

（d）WorldPop绝对误差空间分布 （e）WorldPop相对误差空间分布 （f）WorldPop估算人口散点图

（g）GPW绝对误差空间分布 （h）GPW相对误差空间分布 （i）GPW估算人口散点图

图 10 PAG-SA 与 WorldPop、GPW 及中国公里网格人口数据集的精度对比 

Fig.10 Comparison of Accuracy between PAG-SA and WorldPop, GPW and PopulationGrid_China 

 

4 总结与展望 

本文提出一种顾及格网属性分级与空

间关联的人口空间化方法。该方法，1）基

于自然断点法分别对建筑区密度和夜间灯

光值分级并融合二者构建组合向量，在行政

尺度使用各等级格网占比信息作为训练输

入，以减小模型跨尺度误差；2）通过实验

为不同类型 POI 选择合适的核密度估计带

宽构造邻域格网 POI 特征；3）基于叠置分

析统计建筑区类别及空间位置约束的格网



POI 特征，以便刻画多种属性不同空间聚合

方式与人口密度间的关联关系，提高特征建

模精细度。本文以武汉市为实验区域，通过

与 WorldPop、GPW 及中国公里网格人口数

据集的对比验证了方法的有效性。实验结果

表明本文方法街道尺度 MAE 远小于对比数

据集，在高中低人口密度区域均取得较好的

拟合优度，并有效提升空间化精度。同时，

本文特征提取方法中各步骤的有效性均得

到验证，且 200m 格网尺度精度提升最为明

显。不同类型 POI 的辐射作用范围不同，合

理的核密度带宽阈值与各类 POI 的社会职

能相关，需通过实验选取。 

本文方法存在以下不足有待进一步研

究。本文利用建筑区轮廓和 POI 间的空间关

系进行数据融合，提取的特征虽然保留 POI

在不同建筑区类型内的数量信息，但未考虑

空间分布信息。POI 的空间分布模式，如均

匀、随机或聚集，可能对人口分布产生影响

进而有助于刻画人口分布[30]，今后将尝试引

入空间分布特征。同时，本文使用枚举方式

选择 POI 核密度带宽，今后可研究最优带宽

的自适应提取方法[31]以提升带宽选择的效

率及可解释性。此外，由于依赖于建筑区轮

廓及 POI 等细粒度数据，因此本文模型无法

直接迁移到相关数据缺失的区域。但其特征

建模方法依然具有一定适用性及参考价值，

如格网属性分级、核密度估计及空间叠置分

析等，在后续工作中尝试将上述建模方法迁

移到不同类型的区域进行验证与分析。 
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Abstract: Existing population spatialization methods mainly use administrative-unit-level data to train regression 

model, and transfer it to grid cell-level to achieve population allocation. However, the significant scale difference 

between the analytical units in training and estimation leads to the issues of cross-scale model transfer. Meanwhile, 

only the attributes of current cell are considered in cell-level feature modeling, which causes the innate spatial 

association between cells to be eliminated and cells to be isolated. Therefore, this paper proposes a novel 

population spatialization based on random forest by considering pixel-level attribute grading and spatial 

association (PAG-SA). In the cell-level feature modeling, we firstly constructs the night light grading features 

embedded with building category constraints based on natural breaks, and counts the grid proportion of each 

grading level at the administrative-unit-level as the training input to reduce the cross scale error; secondly, the 

influence and distance attenuation of neighborhood point of interests (POIs) upon the current cell is modelled by 

using kernel density estimation; thirdly, based on overlay analysis, the numbers of POIs in the contours of different 

building types are counted to improve the precision of feature modeling. To verify the effectiveness of the 

proposed method, we selected Wuhan city as the experimental area and compared its spatialization accuracy with 

the datasets of WorldPop, GPW and PopulationGrid_China at street scale. The results show that the mean absolute 

error of PAG-SA is only 1/6-1/3 of the comparison datasets. In addition, the influence of feature composition, grid 

size and kernel density bandwidth on the accuracy is also discussed. 

Keywords: population spatialization; random forest; multi-source data fusion; cross-scale issues; kernel density 

estimation; overlay analysis 
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