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见物见人——时空大数据支持下的存量规划方法论

另一方面，随着越来越多的国内一线城市，

由于其自身人口、交通、环境和资源的压力，纷

纷开始在其下一阶段的城市规划工作中融入了

控制城市规模和外向扩张的内容，存量规划和

规划转型逐渐成为了国内城市发展所关注的焦

点。2007年深圳市提出将城市总体规划的战略

由增量规划转变为存量规划，成为第一个将存

量规划作为其规划思想的城市。最新一轮的上

海市城市总体规划中，也提出了“严守用地底

线，实现建设用地零增长甚至负增长”的目标。

类似的，北京市也在新一轮总规中提出“简单

规划、瘦身健体”的规划指导思想。相比于传统

的增量规划，存量规划对用地现状和性质的精

0　引言

（1）存量规划转型与挑战

随着城市的不断扩张与发展，城市中，尤其

是城市中心区的用地功能混合度随之增高。在

传统的用地分类中，城市的用地功能依照居住、

商业、公共服务设施等，共分为2大类、9中类、

14小类。然而传统的用地分类方式已经难以描

述功能日益复杂的城市用地。旧城区自下而上

在地块功能上的自然生长，通勤交通方式的变

化等，向传统的用地分类提出了诸多挑战。在这

一过程中，传统用地难以实现对混合类用地功

能的描述、同种用地类型规模的描述，以及对同

一地块时间属性的描述。

相比于传统的增量规划，存量规划中主要在产权本质、时间逻辑和空间处理尺度上有着本质的不同。因此，存量规划对现有用地

现状和性质的精准刻画提出了更高的要求。作为当前传统的用地现状分析图在存量规划中存在着地块特征刻画精度有限与用

地分类维度过低等不足。对用地类型的混合、同种用地类型的规模、同一地块的时间属性等用地特征，传统的现状分析图也难以

进行描述。随着互联网LBS（Location-Based Service）服务的发展，越来越多LBS时空数据因其巨大的用户基数和完善的时空地理

信息，受到规划师的关注。这些新的时空地理数据使得对用地功能和人口活动特征的详细刻画成为可能。使用互联网某LBS平台

人口分时活动密度数据，叠加百度POI（Place of Interest），通过非监督分类和非负矩阵分解的方法，分别对北京市六环内的地块

尺度、500 m网格尺度和25 m点阵尺度进行用地功能的识别与分类。通过多维度分类结果的叠加，对研究区域的用地功能、人口

时空活动特征进行深入刻画，探讨通过大数据进一步辅助存量规划的用地功能研究方法。

Compared to the traditional incremental planning in China, inventory planning is different in the perspective of property, time and space. 

Thus, a higher demand for the depiction of existing space is needed in the inventory planning process. However, the depiction method used in 

incremental planning such as land use analysis map cannot fulfill this demand. With the prevalence of internet LBS (Location-Based Service) 

data, planners see a new opportunity to make a more detailed depiction of the existing space. This paper intends to use an LBS data of population 

density by hour, together with POI (Place of Interest) from Baidu. With the help of unsupervised learning algorithm, a detailed depiction of land 

use and population activity pattern will be presented, showing more opportunities for big data analysis in the current urban planning research.
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准刻画提出了更高的要求和挑战。存量规划主

要有以下3个不同点。第一，产权本质不同：在存

量规划中，涉及的权利关系更加复杂。这对现场

及周边环境的深入解读提出了更高的要求。第

二，时间逻辑不同：增量规划是预期性的，着眼

的是未来的利益分配，可以花费数月时间调研，

并可伴随规划实施的过程逐步调整。而存量规

划的频次将会显著高于增量规划，需要实时精

确地了解现实矛盾，以及对受损方的影响。因

此一旦对用地现状理解出现偏差，就可能出现

较大的负面影响。第三，空间处理尺度不同：存

量规划代表着由大规划到小微规划的转变。由

长远的空间构想转变为微处理、微设计、微更

新。结构调整更加趋向精细化，在空间结构格

局变化不大的情况下，通过用地结构的调整来

改善城市的功能结构，为城市提供更好的发展

环境[1]。由以上3点不同可以得出，当前存量规

划的主要任务之一即对用地现状进行快速精

准的描述与深入的刻画。

由于传统用地分类描述方法的局限性，

互联网大数据成为了另一种解决问题的途

径。随着智能终端的大范围普及和互联网LBS

（Location-Based Service）服务的日益完善，

越来越多的LBS时空数据因其覆盖用户广、时

空信息完善，走进了城市研究者的视野。其分布

颗粒度细、覆盖时间广、可按需抓取的特点，使

得使用该类分时人口时空地理数据刻画用地功

能、反映人口活动特征成为可能。

本文拟使用互联网某LBS平台人口分时活

动密度数据，叠加百度POI（Place of Interest）

数据，通过非监督分类和非负矩阵分解的方法，

分别对北京市六环内的地块尺度、500 m网格

尺度和25 m点阵尺度进行用地功能识别与分

类。通过多维度的分类结果叠加，对研究区域的

用地功能、人口时空活动特征进行深入刻画，探

讨可以进一步辅助存量规划的用地功能研究方

法。本章第二部分将对使用分时人口数据进行

的研究进行总结回顾。第一章将对研究方法进

行具体介绍，包括对数据、方法论和研究尺度进

行详细解释。第二章将对研究结果进行分层分

析。第三章将对全文进行总结，并对下一步研究

做出展望。

（2）研究现状

目前应用较多的用地识别方式是从地理学

角度通过卫星遥感测定判定用地性质。Halder

等人就通过蚁群算法对卫星照片中的建设用地

与非建设用地进行了识别[2]。随着识别方法的改

进，通过卫星照片也能对生态用地以及工业用

地进行较为精准的识别[3]。近年来基于地图服务

产生的大数据POI（Point of Interests）也逐渐

被应用于用地的识别。王芳等人就通过POI数据

对由城市路网划分的功能单位进行识别，通过

聚类分析将传统意义上的商业区细化为饮食文

化型商业区、专营型商业区等5个功能类型[4]。该

类数据本身自带的地点用途分类能够辅助分析

人员对用地本身功能的多样性及复合性进行精

细化的描述。然而不论是卫星遥感还是POI识别

都只能测定出城市的物理空间属性，而随着存

量规划的兴起，规划师正逐渐关注用地的复合

属性。实体尺度的建筑空间的规模、用途、性质

以及社会活动尺度上的就业、住房、通勤等都是

在进行用地描述时需要关注的重点。在深圳存

量规划的城市发展评估指标体系中既加入了传

统规划中土地利用、市政、交通、公服设施等指

标，又引入了用于描述社会属性的人口、就业、

住房等指标。从存量规划的角度来看，用地本身

的属性其实是实体物理空间与社会活动空间相

互作用的产物。

分时人口数据，一般指带有时间信息的人

口统计数据，在与地理坐标结合时能够用于描

述用地的社会空间活动。常用的分时人口数据

来源有手机信令数据[5]，出租车OD数据[6]，公交

刷卡数据[7]，社交媒体签到数据等。相比于规划

常用的统计公报、普查或年鉴数据，分时数据的

统计口径能够通过数据处理细化到城市地块的

规模或者汇总为一个单一的城市指标。由于分

时数据多为实时采集的数据，所以也具备了实

时进行地块属性评判的潜在能力。裘炜毅等人

就利用手机信令数据对上海市张江高科技园区

及莘庄工业区的职住分布进行了研究[8]。虽然两

用地周边都有居住用地的布局配置，但是通过

手机信令数据生成出行链并对用户OD点的识

别能够判断出张江高科技园区的职住比略低于

莘庄工业区的职住比，显示高科技园区周边的

居住用地从社会属性上并未较好地为园区职工

提供住房。

本研究中采用的分时人口数据相较于目

前使用的手机信令、社交媒体数据、出租车、公

交刷卡数据而言的优势在于直接同需要分析的

地块人口密度变化挂钩。不需要通过繁琐的处

理，通过生成轨迹链等方式进行二次统计。这

保证了数据在未来用于实时评估用地状况的

运算中能够大幅缩减运算时间。在数据精度方

面，手机信令对基站的依赖程度巨大，平均精

度在500 m×500 m左右。出租车、公交刷卡

等数据更是受到了道路尺度的大幅限制。而主

要依靠GPS提供定位的分时人口密度数据能

够提供精度达到25 m×25 m网格的细度数据，

基本达到了建筑的分析尺度。此外该数据本身

的获取门槛较低，通过互联网抓取技术就能持

续获取数据。综上可知，新的数据环境和分析方

法降低了数据获取的难度和数据分析的技术门

槛，因此，如何对当前环境下的数据加以运用，

使规划制订与实施更能满足城市运行的需要及

市民生活的需求，则需要规划师在提高自身数

据研究技术的同时，对当前的数据环境进行进

一步的思考。当前研究中，龙瀛等已对数据在规

划应用中的角色进行了系统的思考与梳理，提

出了数据增强设计的概念。本文将从数据增强

设计的概念出发，对人口密度数据进行深入挖

掘，辅助存量规划的进行[9]。

1　研究方法

1.1　研究对象及研究数据

本次研究范围为北京六环内区域。所采用

的主数据源为互联网某LBS产品的分时人口活

动热度数据。该数据的主要来源是该互联网产

品的桌面端和移动端APP的用户使用过程中产

生的过程数据。该服务通过采集桌面端的IP地

址和移动端用户主动产生的定位信息，计算每

一位置每个时刻的人口统计。原始的数据包含

3个字段，分别为数据采集点的坐标、日期和该

小时的人口密度。其中，人口密度值已经过服务
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用地功能进行深入解读，笔者使用了百度POI

作为辅助数据源。通过百度地图提供的API

（Application Programming Interface，应用程序

编程接口），笔者采集了2015年初北京市域范围

内的5大类、20小类约20万个POI，涵盖居住、商

业、娱乐、公共服务设施、交通、绿地等内容。每

个POI点包括唯一编号、POI名称、坐标、一级分

类、二级分类、用户评价等字段（图4）。

1.2　3层研究空间尺度匹配体系

观察数据特征可知，在不同空间尺度中，分

图1     原始数据点范围
图2    3种特征地块对比

图3    建筑内数据点对比

图4     POI数据样例

后台预处理，与实际人口数量存在正相关的转

换关系。数据采集点的网格密度为25 m，点呈均

匀点阵分布。目前笔者通过网络爬虫，采集了

2015年7月30日至8月2日北京六环以内的数

据，数据量在每小时230万个点左右（图1）。

因抓取频次的限制，个别郊区区块存在数据缺

失，但是并不影响对功能复杂的城市中心城区

的分析。

为保证该分时人口数据能够较好地对不同

类型的城市功能，尤其是混合功能进行深入解

读，在正式研究前，笔者对几处熟知的特征地块

进行了预试研究。首先，笔者对同一主导功能的

不同地块的人口活动进行了横向对比。笔者分

别选择了3种用地功能与人口活动特征截然不

同的地块，通过将地块内的点数据匹配到地块

中，计算出每个地块的分时人口热度曲线。其中

S代表周末，W代表工作日，后面的数字代表整

点时间。

这3个地块分别为市级活动中心西单大悦

城、市级商业办公中心金融街和市级绿地奥林

匹克森林公园（图2）。其中，西单大悦城的人口

活动热度在工作日和周末都较高，且一般于下

午14至16点左右达到高峰。金融街则呈现出明

显的办公特征，即工作日的人口活动热度显著

高于休息日。而奥林匹克森林公园则相反，在周

末吸引着更多的人前来活动。

通过观察尺度较大、地块特征较为明显的

若干地块后可以看出该分时人口密度在地块上

所表达的特征与趋势已经能够满足用于机器学

习的识别需求。为了进一步对数据质量与其所

能反映的特征进行评估，笔者选取了一栋建筑

中点层面的数据进行对比（图3）。所选择的是

办公建筑“百度大厦”。在研究中对大厦中不同

区域的分时人口活动变化规律进行对比。从图3

可以看出，在百度大厦中，除1号点外，其余3点

有着相似的曲线特征，即典型的办公活动特征。

由此可知，在同一建筑中的不同区域，因其空间

使用功能的不同，所反映出的人口活动变化规

律也大相径庭。因此这些数据所反映的用地功

能特征及精细程度，是传统用地分析方法无法

比拟的。

另外，为了更好地配合分时人口数据，对

百度大厦中的4个点
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时人口数据所反映出的用地特征也有不同的侧

重。在传统的地块尺度中，数据能够较好地体现

出该地的人口活动规律，但是面对地块内部的

大型建筑，尤其是重要建筑节点时，地块尺度则

显示了其自身分析尺度过大的缺陷。这时，更为

精细的点阵尺度数据则可以对地块内部的混合

功能进行全方位的立体描述。与此同时，在郊区

存在许多自身面积较大的地块，此时再使用地

块尺度进行分析，则会因其包含太多数据而使

分析结果过于笼统，难以满足精细刻画的需求。

因此，将较大的地块划分为若干空间尺度较小

的研究单元，可以对这些大尺度的地块进行进

一步的精细刻画。

结合以上空间研究单元需求，笔者将整个

研究单元分为3层空间尺度，分别进行数据匹

配。3层空间尺度体系分别为原始地块尺度（由

路网分割）、500×500 m网格尺度，及25×25 

m原始数据点阵尺度（图5）。其中，原始地块尺

度对于多数空间单元能够做到较好的描述，但

是对于极大的郊区地块和极小的内城地块，其

描述结果并不能很好地体现该空间所在的本

身特征。因此，我们使用均分额500 m网格，对

地块尺度的描述进行补充说明。在点阵尺度，

研究结果则会更多地倾向于对建筑尺度的对

比，包括建筑内部的时空特征，以及建筑与地

块的时空关联等。通过3层空间尺度体系的分

门别类与描述，笔者对同一研究对象进行基于

地块、网格和内部点的多维立体描述，为存量

规划所需的深度精细刻画提供理论支持。

1.3　非监督分类与矩阵分解在研究中的使用

由观察数据可知，分时人口密度数据作为

曲线类数据，其自身特点非常适合使用机器学

习的方法进行非监督分类。笔者将数据整理为

休息日的24小时分时人口数据与工作日的24小

时分时人口数据，共48个时刻，结合20种不同类

型POI的数量，对3层空间尺度的研究单元进行

k-means聚类分析（图6）。

为了能够确定k-means中k的取值，笔者

在每组数据进行k-means分类之前均进行了

silhouette检验，寻找每组合适的k值，保证在分

类过程中，既不会出现因为k值过小而忽略某些

特征，也不会出现因为k值过大使得多组分类结

果高度重合的情况。

在使用k-means进行聚类时，为了分别对

时间活动的趋势规律和地块人口活动规模进

行进一步区分，笔者分别使用了归一化的48个

时刻数据和未归一化的数据进行非监督学习，

使分类结果更加详细。在进行48个时刻的非监

督分类同时，笔者也尝试了使用非负矩阵分解

（NMF）的方法，将每个研究单元48个时刻中的

特征提取出来，在放大特征的基础上进行非监

督分类。

2　研究结果

2.1　地块尺度研究结果

考虑到48个变量仍是一个很高的维度，而

k-means聚类对高维度的聚类仍力度不足，为进

一步降低数据的维度，本部分采用了非负矩阵

分解（NMF）的方法，以归一化之后的48个变

量作为输入，最终将变量降为4维，然后以降维

之后的5个变量作为k-means聚类的输入，经过

实验证明，降维之后再聚类的方法比直接聚类

的方法所得精度更好。因此，地块尺度的分类方

法是，采用非负矩阵分解（NMF）的方法先对

归一化后的48个变量进行降维（降成5维），然

图5     空间匹配流程与结果

图6     机器学习流程
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后采用k-means聚类的方法对降维之后的5个变

量进行聚类。多次试验，进行silhouette检验，发

现当分类类别数为9时，silhouette检验的得分

最高，意味着k=9时，分类精度最高，因此，选择

k=9类作为最终的分类结果。

图7展示了地块尺度分类的结果，地块的

类别根据各类别的曲线特征确定，同时抽样选

取已知功能的典型地块。从地块尺度分类结果

图可以看出，该方法对商务办公、商业商务混

合、商业识别度最高。能够很好地识别出这3类

对应的典型区域，如东二环的东直门—朝外一

带，财富中心，望京的商务楼集中区，丰台总部

基地，金融街及中关村办公楼集中区等商务办

公区；南锣鼓巷，王府井，西单，中关村购物中心

等典型商业主导区域；复兴门、建国门等商业商

务混合区。此外，对游憩—公园、居住主导、商住

混合—居住为主等功能的地块也有较好的识别

度。例如，奥林匹克森林公园、颐和园、圆明园、

天坛公园、北海公园等公园均能分到一类（公

园游憩类），但同时陶然亭公园、玉渊潭公园等

则没有能够正确识别。居住主导类和商住混

合—居住为主类别在空间分布上的明显区别是

居住主导类更具外围性，且分布更多在南边，而

商住混合—居住为主类则更多分布在北边，这

与北京北部较南部发达的特征一致。而混合—

居住主导，及其他两类混合类则无法准确判断

类别，而实际上，这3类在五环内的地块中所占

比例非常小，可以说，总体上，本部分基于地块

尺度的地块分类方法具有较高的精度。

除对典型的功能区能有较高的识别度之

外，该分类对非典型功能区中精细地块也能有

较好的识别。以奥林匹克森林公园所在区域为

例（图8），这块区域包括了居住、商业、办公、游

憩公园等多种类型，随机抽取几个地块，观察所

识别的精度，结果如图8所示。图中，地块1经过

机器学习识别出来的结果是游憩公园类型，其

所表现的曲线特征为周末人多、平时人少、高峰

在下午14—17点的特征，与人们游憩娱乐的行

为习惯一致，进一步对比百度地图的结果，发现

该地块为奥林匹克森林公园南园所在地，为绿

地类型用地；地块2经过机器学习识别出来的结

果是商务主导的用地，曲线特征为明显的周末

几乎无人、平时人多、10—18点长高峰的特征，

与人们工作的行为习惯一致，而在百度地图中

显示该地块为京东总部未搬迁之前的办公所在

地，为商务办公用地类型；地块3识别的结果是

商业主导的用地类型，曲线表现为周末、平时略

突出的双高峰的特征，由于该购物中心为片区

级购物中心，主要服务周边居住、办公的人群，

因此商业特征相较商业中心不太明显，但仍表

现为商业主导的特征，而百度地图上显示该地

块为漂亮阳光广场，为商业服务业用地类型，

曲线、以及地图上的实景展示均验证了本部分

所用分类方法在精细地块尺度上具有较高的

识别度。

虽然在典型功能及精细地块尺度上都能有

较好的分类结果，但仍存在部分识别效果的比

例，如前文所述陶然亭公园、玉渊潭公园等无法

与其他公园分为一类，故宫、景山公园等被分成

了商业主导类型等，这些均属于不恰当的类别

图7     地块尺度分类结果 图8     奥林匹克森林公园区域地块识别功能、对应曲线、实际功能
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划分。说明单一从人类活动的特征推测用地功

能在功能更加混合的用地上区分度不够，且小

地块的人类活动数量会对异常事件有敏感的反

应，导致分类结果的误差，后续还得结合POI数

据和人类活动的数据，共同判断地块的用地功

能。值得一提的是，本部分所谈商业主导、居住

主导、商务主导等各用地功能，均是指承载更多

人类活动的功能，而不单纯是从地块中的占地

面积来判断。要掌握用地的运行状况，人的活动

实际是一个更合理的角度。此外，地块的数据去

除了道路、广场，而这两者本身也承载人类重要

活动，是一类重要的用地类型，而基于地块的用

地功能无法进行识别，也是遗憾之一。

2.2　网格尺度研究结果

为了更好地体现500 m网格的特点，弥补

郊区大地块中分类精度的不足，网格尺度分别

对POI数据、归一化后的48个小时的分时人口曲

线数据和原始曲线数据进行了空间匹配。通过

POI的分类结果辅助判断用地的主导功能。归一

化曲线的分类结果对时间活动特征进行强化描

述。原始曲线分类结果则侧重描述各网格内的

人口活动规模。通过3类数据分类结果的叠加，

可以对单一网格进行更为立体的解读。

在使用k-means进行分类前，通过Silhouette

检验，得知3组数据潜在的理想k值，即分组组数

均为5组。在非监督分类后，通过观察每组数

据的不同分组的统计学特征，研究可以结合

网格对应的实际地块对分组结果进行合理

解释。

在POI分组中（图9），分组依据主要为不同

种类POI的比重。5类分组结果分别为商业商务

综合地块、交通服务富集地块、商业混合地块、

市级活动中心，及居住企业学校地块。从分组结

果可以得知，POI的分组结果更偏重对商业的

描述，而对居住及公共服务功能的描述则略有

不足。而这也是由POI自身为商业导航的性质所

决定的。因此，使用分时人口数据分类结果进行

叠加在这里显得更有必要。

在未归一化的原始曲线的分类结果中，分

类依据主要是人口活动规模。人口活动规模由

图9     POI分类内结果分析

图10     分时人口密度分类结果

低到高共分为5类。对于归一化的曲线，其分类

结果主要体现了地块的职住特性与工作日和休

息日的特征差异。分类结果的职住性质分别从

纯工作场所类到职住平衡类再到居住娱乐类共

分5类。而在此分类方法中无法完好区分的居住

和娱乐则可由POI的分类结果进行很好的弥补

（图10）。

通过将3种分类方法的分类结果进行叠加，

排除不存在及特征重复的组合，共得到11类用

地功能分类。通过与已知特征的地块进行比对，

可以发现该用地功能分类的结果能够较好地对

研究范围内的500 m网格进行功能区分，并且区

分结果可以进行较好的解释。以笔者较为熟悉

的五道口地区为例（图11），在该区域内，用地

功能混合度较高、类型较为多样化。既有以商业

办公为主的华联，以教学为主的各大高校，也有

类似华清嘉园这类混合度较高、功能较为多样

化的住宅区。从分类结果上，笔者发现该尺度分

类方法对学校的识别效果较好，区域内的北大、

清华、北语等学校均可以被较好地识别。华清嘉

园等小区则被识别为商务中心类型，与其小区

内数量众多的小公司及周边繁华的餐饮零售业

的现状相契合。各研究院所及清华科技园所在

地块在该分类方法中也可以被较好地识别出

来，呈现出与学校和零售商业截然不同的分类

结果。

2.3　点阵尺度研究结果

点阵尺度的研究目的是为了通过将原始点

阵数据的48小时分时曲线数据进行聚类分析，

对地块内部的人口活动热点及特征进行精细区

分与刻画，对地块内部的地块性质主导因素进
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行识别，发现地块热点。

在Silhouette检验后，k-means分类中的k

取值确定为15。不同于地块尺度与网格尺度，点

阵尺度的分类结果所主要表达的是根据曲线的

特征及规模反映出地块中建筑的外轮廓和建筑

中的不同功能。以西二旗为例（图12），点阵尺

度的分类结果很好地体现了西二旗地铁站及百

度大厦区域的高人口活动热度。高人口活动热

度的点均落入建筑内部，25 m的点阵精度也

保证了其可以对建筑外轮廓进行较好的勾勒

与反映。与此同时，也可以通过对比分类结果

的方法，对不同建筑的人口规模及活动特征进

行区分。

另一方面，通过对分时人口数进行叠加，可

以在点阵尺度对以人口密度为基础的三维空间

进行进一步刻画与可视化表达（图13）。由此图

可以判断，百度大厦是该地区人口活动的绝对

热点，其规模甚至远大于西二旗地铁站。同时，

百度大厦北侧的联想研究院则是该地块另一人

口活动热度较高的区域。

3　总结

分时人口密度数据为城市定量研究数据源

选择提供了全新的视角。其自身特征决定了在

刻画城市用地功能上，有着其他数据无法取代

的优势。同时，在结合POI等其他辅助数据源配

合时，分时人口密度数据可以对城市中的混合

功能进行较好的辨认与区分，帮助研究者与规

划人员发现传统研究方法所无法发现的城市特

征。在3层空间尺度下，该数据也能够对不同尺

度的城市功能特征进行诠释，对同一研究对象

进行多维立体描述，保证分类结果的精准和有

效性。

总体而言，分时人口密度数据解决了在规

模、规律和功能3个方面的认知过程中产生的问

题。首先，在规模识别上，该数据可以对分时人

口规模进行深度刻画，达到对同种功能不同级

别的识别，解决传统分析方法中对不同规模的

居住区、商业区分类过程中遇到的困难。第二，

在活动规律识别上，分时人口密度打破了传统

分析方法中单一结果、缺乏时间维度的构造，对

图11     叠加结果分析

图12     点阵分类结果局部

 图13     点阵分类三维刻画
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同一地块不同时间段的特征进行了有效的反

映，对地块人口活动规律的单日内变化、工作日

与周末的差异进行了突出表达。第三，在城市功

能认知上，结合POI的约束，分时人口数据可以

发现传统用地分类中无法刻画的隐藏属性，如

小区里的公司。

但是在城市定量研究中，分时人口密度也

有着其自身的不足与局限性。该数据最大的局

限性在于，由于数据是经过点阵进行采集的，点

阵的数据中并不包括单一用户的行为信息。这

也意味着，对于用户的时空轨迹，使用此种数据

无法进行分析。在大规模迁徙和行为路线选择

研究方面，该数据无法提供有效支持与帮助。

本研究通过使用非监督分类的方法对城市

用地进行人口活动特征与功能上的重新划分，

其主要贡献包括3点。第一，为建成环境使用后

评价提供了新的途径与思路，超越传统评估方

法中访谈、问卷的小样本与局限性，为调研提供

更为多元化的视角。第二，为研究城市功能历史

转变提供了可能。传统调研方法对于历史数据

的获取和反馈能力相对有限。而本方法可以通

过个性化抓取，选择需要的时间与地理范围，对

研究对象进行分类描述与刻画。第三，研究尺度

更为精细，在小微尺度上的数据分析为更多的

小尺度空间研究提供了可能，也满足了存量规

划的自身需求。在人流拥堵点识别、建筑与地块

的微观联系上，都有着可供挖掘的潜力。

通过此次研究，笔者了解到该数据与方法

在存量规划中的应用潜力。在下一研究阶段中，

通过完善该方法，可以对更为宏观和热点的规

划问题进行挖掘与分析。例如研发可供非首都

核心功能疏解评估的人口规模监测模式、京津

冀协同发展中重点对接单位和区块的用地人口

特征变化分析等。课题组也将对分析方法进行

进一步完善，通过该方法对城市的运行状况进

行常态化监测，在发现规划问题的同时，对规划

进行精确辅助。




