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The Application of Big Data in Assessing the Built Environment for Public 
Health: A Literature Review

张  昊   尹  力    ZHANG Hao, YIN Li

大数据、机器学习等新技术和新方法可以突破传统研究的时空限制，高效客观地研究大量、多样和变化的信息。系统性地梳理

过去10年大数据在建成环境和公共健康研究中应用的相关文献，从机器学习（machine learning）在街景分析中的应用和众包

（crowdsourcing）分析两个方面进行探讨。研究表明，将机器学习应用于街景图像等大数据，可以识别人本尺度的信息，帮助规

划设计有益健康的人居环境。众包分析可以实时收集大量跨区域的个人对建成环境的感知体验。大数据覆盖范围广、细节丰

富，补充并优化了当前的研究方法。大数据分析的优点在于能够进行详实的跨区域研究，同时极大地减少了时间和安全隐患。

其挑战在于数据的有效性、图像分辨率不一致，以及无法观察障碍物周围的环境特征。此外，一些数据仅限于视觉感知，不足

以量化其他感官体验。尽管如此，大数据分析凭借对人居尺度环境的精确度量和个人感知体验的深入探讨，为研究建成环境

和公共健康提供了有效途径。

The advances in technology and method such as machine learning help break through the time and space limitations of traditional 

research. These methods are able to efficiently and objectively study a large amount of diverse and changing information. This paper 

systematically reviews the literature on the application of big data in the built environment and public health research in the past ten 

years (2011-2020). We focus on the application of machine learning in street view analysis and crowdsourcing analysis. The results 

suggest that applying machine learning to street-view images can analyze human-scale built environment information, thus promoting 

the planning and design of healthy cities. Crowdsourcing analysis facilitates the collection of a large number of individuals' real-

time perceptions of the surroundings. The advantages of big data are reflected in its wide coverage and rich details. Therefore, big 

data analysis promotes in-depth, cross-regional research, while significantly reducing resource consumption and safety concerns. 

The challenge of the big data analysis lies in the validity of the data, the difference in image resolution, and the difficulty in observing 

environmental features around obstacles. Nevertheless, due to the objective measure of the human-scale built environment and in-depth 

exploration of individuals' perceptions, big data analysis optimizes traditional research methods, and provides an effective platform to 

study the relationship between the built environment and public health.

0   引言

大量的实证研究在全球范围内验证了建

成环境和公共健康（运动量、肥胖等）之间

的关联[1-6]。当前，人居尺度的建成环境（城

市设计）对公共健康的影响正成为新兴研究

大数据在评价有关公共健康的建成环境中的应用：
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的关注重点[7], [8]147, [9]。大数据分析的重要意义

在该领域愈发凸显。随着健康城市研究的深

入，大数据分析方法提供了高效客观地探究

建成环境的平台，同时帮助研究人员更准确

地理解个人对环境的主观感受。具体来说，一
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方面，研究者们通过客观度量街景要素来量

化人居尺度上建成环境和公共健康的关联。

另一方面，众包分析被广泛应用于在线收集

和分析个人对环境的感性认知，以突破实地

调研的种种限制。本文系统地梳理了近10年

（2011—2020年）大数据、机器学习等新技

术新方法在建成环境和公共健康中应用的

相关文献，从机器学习在街景分析中的应用

与众包分析两个层面入手，指出大数据分析

和传统研究的优缺点，藉此凝练出大数据在

建成环境和公共健康研究领域的未来发展

趋势。

1   研究方法

本文所纳入文献依据Web of Science, 

Google Scholar，PubMed等搜索引擎进行

检索。关键词包括built environment（建成环

境），public health（公共健康），big data（大

数据）， machine learning（机器学习）等。研

究以文章的引用频率作为其代表性的体现。由

于大数据分析为近年来的新研究方向，因此

大部分引用文献发表于2016年后（见图1）。

根据关键词检索，本文初始录入42篇文献。其

中，7篇未使用大数据分析方法，而是仍采用

传统的现场调研或问卷形式获取数据。因此，

这7篇文章未被纳入该文献综述。基于此我们

系统分析了剩余的35篇文章[8, 10-43]。其中包括

28篇实证类文章[8, 10-20, 23-24, 28-33, 35-40, 42-43]，3篇

理论类文章[21-22, 27]和4篇文献综述[25-26, 34, 41]。

2   大数据和众包分析的应用

2.1   机器学习在街景分析中的应用

建成环境的高分辨率影像数据提供了

世界上主要城市的全景图，例如谷歌街景

（Google street view）、百度街景（Baidu street 

view）、腾讯街景（Tencent street view）等。

为了探讨人本尺度上建成环境和公共健康的

联系，研究人员通过在街景分析中应用机器学

习，来客观度量建成环境的微观要素[8]149, [10]2, 

[11]632, [20]3, [23]8, [24]260, [31]4, [32]1。既有研究包括论证

街景分析的有效性、人行步道的可达性、步行

的视觉围合感、街道绿化、街道视觉感受、社

区环境、步行和骑行等方面[10]4, [11]634, [20]2, [23]5, 

[24]264, [28]64, [31]2, [32]3，其主要观点包括视觉围合

感与步行性和步行指数（walk score）有关，

对环境安全性的感知影响老年人的身体和心

理健康，设立人行横道与降低肥胖率有关等。

Rundle等[10]2通过谷歌街景对纽约市37个适

合步行的社区环境进行调研，为创造促进公

共健康的人居环境提供理论依据。通过比较

实地调研和谷歌街景远程调研的相似度，该

研究论证了使用谷歌街景量化建成环境的

可行性。Yin和Wang[8]148探讨了使用谷歌街

景图像度量城市街景视觉特征的大数据分

析潜力。通过在谷歌街景图像上应用机器学

习算法，该研究提出了客观度量跨区域街景

特征的新方法，例如标准化衡量视觉封闭性

（visual enclosure）。作为街道的重要元素之

一，人本尺度的城市绿化在改善环境、休闲

和审美方面的重要性得到了充分的实证研

究和印证[44-45]。然而，相关研究成果却很少为

城市规划和设计实践提供具体、有针对性的

指导。为了进一步合理化城市规划的决策依

据，Ye等[31]3通过分析新加坡的谷歌街景图

像，提出一种简洁易行的方法来量化城市居

民与视线内绿化的日均接触量。具体做法包

括整合关于绿化和可达性的高分辨率测量图

像。该研究从以人为本的角度探讨街道绿化，

通过识别出城市中需要规划干预措施的优先

区域，为决策者提供实证支持。此外，通过比

较基于谷歌街景的街道绿化和遥感测绘的城

市绿地之间的关联，该研究方法的合理性得

到了验证。谷歌街景在公共健康研究中的应用

案例主要集中在北美、欧洲和新西兰的城市地

区，位于亚洲和南美的研究则相对较少[26]243。

通过谷歌街景探讨的健康相关主题包括运动

量（physical activity）、精神健康、烟酒使用等。

相关研究通过分析街景图像，将大数据与机

器学习集成，为城市规划人员提供了政策支

持。近年的研究更加关注人本尺度的街景特

征测量，以求进一步推动以促进公共健康为

导向的城市规划实践的发展。

在缺乏谷歌街景数据的地方（例如中国），

研究人员使用开放式街道地图（OpenStreetMap）

和类似谷歌街景的数据（腾讯街景或百度街景）

来衡量城市设计质量。Gu等[28]67基于腾讯街

景图像构建了街道环境评估框架体系，用于

量化中国4个城市（重庆、天津、昆明、石家庄）

的步行和骑行环境质量。Cheng等[23]10使用

腾讯街景数据测量街道景观特征的视觉感

知，提出了4类描述街景视觉感知的指标，包

括显著区域饱和度、视觉熵值、绿色视线指数

和天空开放指数。Long和Liu[20]2分析了中国

245个主要城市的腾讯街景图像，着重探讨了

可视街道绿化的客观度量。该研究促进了行人

对环境的日常感知的评价标准建设。基于百度

街景的140 000张上海市中心的街景图像，Ye

等[37]6通过机器学习算法SegNet量化了行人对

街道的视觉感知。从图像中提取的视觉要素包

括：建筑临街立面、绿化、天空开阔度、行人空

间、车流和多样性。通过客观度量人对建成环

境的主观意识，该研究提供了以人本为核心的

规划设计新思路。街景大数据分析方法提供

了一种自动信息获取技术，用来客观测量街

道景观以及人们对于微观尺度建成环境的视

觉感知。该类研究方法同样可应用于其他尺

度的地理区域，例如街道、邻里、街区乃至城

市范围。这类研究为促进公共健康的规划设

计实践提供了有针对性的政策指引（见图2）。

2.2   众包分析

传统评价人们对建成环境感知的方法

受限于空间精度不足或难以收集不同地理尺

图1　文献综述统计年份和数量

Fig.1  Statistical information of reviewed literature
资料来源：笔者自绘。
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度的数据样本。互联网支持的数据收集方法

（众包分析）同时促进了这两方面。已有研究

包括探讨幸福感的空间分布，居住环境与体

重、城市活力（urban vibrancy）的时空差异

等[13]1, [29]780, [43]2。主要观点体现在社交媒体可

以用来评估实时动态的健康信息如肥胖率变

化等。Mitchell等[13]2通过对带地理标签的推

特消息进行文本分析，论证了美国各地幸福

指数的空间分布。该研究证明了社交媒体可

以用于评估人们精神健康的空间尺度的实时

水平和变化。社交媒体数据的空间分布密度

和地理普遍性使其对于评估跨区域的大数据

样本具有优势。然而，在特定区域采集的数据

将不可避免地存在偏差。此外，任何单条信息

中所表达的幸福感未必总是包含街道景观特

征的描述。类似地，微博信息也被用来分析健

康相关的主题和建成环境质量[14]20。Wang等

探讨了微博上讨论的各种健康问题。结果表

明，微博中体现的流感信息与中国的流感发

病率显著相关，这就表明微博数据可以用来

分析现实事件的趋势。Salha[15]建构了上海

行人的质量路径，例如两个节点之间最安静

的路径。研究者通过微博消息和其他地理定

位数据，包括大众点评分数（带地理标记的

兴趣点，例如餐厅的排名）和Flickr图像（带

地理标记的照片的标题和标签），建立模型研

究道路的安静程度。研究指出，针对当前众包

分析的局限，在未来的研究中应进一步改善

数据的准确性，同时纳入时间因素综合考虑，

以提高结论的外部有效性并加深对基础数据

的理解。

麻省理工学院媒体实验室（MIT Media 

Lab）的研究人员利用群众对街景特征的评

价来衡量个人对建成环境的感知[12]1。实验室

网站（http://pulse.media.mit.edu/）向访问

者展示成对出现的街景图像，并向他们询问

一系列与图片相关的问题。例如，“哪张图片

的街景看起来更安全？”或“哪张图片的街

景看起来更漂亮？”研究人员通过网站浏览

者的回答获得大量数据，用于评估人们对随

机分布在美国和奥地利的4座城市的4 000多

组街景的感知。该研究为我们提供了一种评

价街道景观特征的众包平台，以论证城市街

道环境与人们活动之间的关联。当然，众包分

析也存在相应局限，例如，其过程往往受制于

有限范围内的视觉感知，因此难以度量其他

感官体验（温度、湿度、噪音、气味等）。尽管

如此，众包分析仍可通过收集社交网络媒体

用户在大范围内的感知体验，对街景特征进

行具备空间精度的测量和评估。

3   大数据与传统方法的优缺点比较

传统方法从实地调研中获取详细的微观

数据，花费大量的时间、金钱和人力资源。并

且实地调研容易受到不利天气的影响，可能

对调研人员造成潜在的安全隐患。而街景图

像的出现打破了传统测量街景特征数据的限

制。街景图像细节丰富、覆盖面广，包含大量

街道级别建成环境特征的信息。例如，研究者

通过行人街景微观调研（Microscale Audit 

of Pedestrian Streetscapes, MAPS） 在 线

工具来评估微观尺度的建成环境对运动量的

影响[46]83。该方法使用在线卫星图像或全向图

像（Bing Maps Street Side或Google Maps 

Street View）进行虚拟调研。这种“虚拟调

研”模式突破了现场调研的众多限制，例如

能够进行涵盖不同地理区域的大范围比较研

究。在线地图服务能够访问的任何地区都可

以进行远程调研。网络辅助数据收集等新方

法可以同时促进空间精度和不同地理范围的

大数据采样。研究者通过分析大数据识别研

究对象的空间模式，或评估个人对建成环境

质量的感知。例如开展对推特或微博等标注

地理位置的社交网络的文本分析，来揭示公

共健康相关的主题；或利用大众对街景图像

的评分来衡量个人对城市的直观感受。

由于谷歌街景提供同一地点的历史图

像，因此，在线调研工具（如MAPS Online）

可以进行追溯或纵向研究。相较于现场实地

调研，大数据分析具备理解建成环境如何随

时间变化的研究潜力。然而，依赖谷歌街景或

其他街景数据的局限性在于，街景图像未必

涵盖整个研究区域。例如，出于保护隐私的原

因，或是应商住户的要求，街景服务有时会故

意遮盖图像所覆盖的地区。同时，一些街景图

像包含公交、卡车、树叶等，而这些物体会遮

挡研究关注的建成环境要素。此外，一些街景

数据并不是实时更新的，且不同区域的街景

数据年份也不同。因此，大样本区域分析仍存

在局限。就数据处理难易程度而言，MAPS计

算步行指数的方式较为复杂。因此，使用自动

评分软件开发更简洁的在线调研工具将成为

未来的研究方向。

图2　街景图像 

Fig.2  Street view images
资料来源：谷歌、腾讯、百度。
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众包数据（例如推特或微博信息）的

空间精度和地理普遍性非常适合于评估不同

城市的建成环境大数据样本。然而，研究者需

要考虑众包数据样本的有效性。例如，使用微

博的人群普遍年轻。同时，还需要考虑隐私对

众包数据的影响。例如，人们可能不愿意给动

态加上定位。此外，这类数据对于研究吸引力

较低或互联网设施较差的地区会产生偏差，

因为人们在社交媒体上讨论这些地区的可能

性较小。此外，建成环境很少体现在单条消息

上。尽管如此，研究者仍能通过聚集大量的社

交媒体数据来探讨建成环境和公共健康的关

联。因为每条消息将不可避免地受到个体所

处环境的影响，因此这类大数据在一定程度

上有助于理解个人对环境的整体感知。众包

分析的不足在于，关于建成环境的大数据虽

然能获得居民的感官体验，但往往缺乏居民

的个人信息（一般只有性别、年龄，其信息的

真实性也存疑）。尽管如此，众包分析仍然促

进了对个人感知在空间上的精确测量，并且

可以在跨地理范围内开展研究（见表1）。

综上所述，对于建成环境和健康的关联，

传统研究方法主要包括资源密集型的实地调

研究方法 优点 不足

实地调研（传统）

直观
一手资料
有据可查
数据详尽、多样

大量资源消耗
一致性差
不适合收集大样本
评估大区域的能力有限

GIS 分析（传统）

客观性
高精度
一致性优异
高效率
扩展性优
适用于不同研究

难以度量街道尺度上的建成环境
评估个人感受的能力有限

街景分析（大数据）

细节丰富
覆盖面广
易于获取
易于收集海量和不同区域的样本
降低时间和安全顾虑
客观性
一致性
人居尺度建成环境的评估

图片分辨率差异
实时更新局限
难以观察障碍物周围的街景特征
难以精确测量距离和尺寸

众包分析（大数据）

理解个人对建成环境的主观感受
易于获取
易于收集海量和不同区域的样本
降低时间和安全顾虑

数据样本有效性
隐私顾虑

研和基于GIS的分析。关于个人对建成环境感

知的研究则往往通过大量访谈或问卷的形式

来记录和收集用户的感受和行为。这类方法

过程繁杂且耗费大量资源。因此，如何在大范

围内高效地收集数据成为研究者面临的挑

战之一。幸运的是，GIS技术、大数据和计算

分析方法的持续发展极大促进了关于建成

环境与公共健康之间关系的研究。基于互联

网的众包和社交媒体数据采集，尤其是带有

地理标签（如推特或微博）的社交媒体，代

表了收集跨区域建成环境特征的大数据的

未来方向。

4   未来研究展望

大数据在预测分析、智能安全、智慧城市

等领域已得到广泛应用。在健康城市领域，技

术的进步客观上推动了度量建成环境并评估

其对公共健康影响的方法。随着算法能力的

快速提升，以及地理编码的社交网络的扩展，

大数据分析将在城市规划设计和公共健康研

究中发挥越来越重要的作用。令人鼓舞的是，

大数据分析使连续、高效和精确地度量大区

域建成环境成为可能。一方面，越来越丰富的

表1  大数据与传统方法的优缺点比较

Tab.1  Comparison of the advantages and disadvantages of big data analysis and traditional methods

资料来源：笔者自制。

空间数据极大地促进了建成环境和公共健康

的研究。例如，OpenStreetMap提供了世界

范围内的建筑物轮廓和街道信息；各类街景

数据为研究跨区域的建成环境提供了建筑立

面、树木、天空和道路的图像。另一方面，计算

机视觉、机器学习和摄影测量技术的进步使

研究人员能够自动识别和描述人本尺度上的

建成环境要素，以定量地论证其与公共健康

的关系。随着人工智能、计算分析技术的发展

以及空间精度更高的大数据资源，未来应进

一步开发改进更加客观和可复制的建成环境

度量方法。在这个意义上，我们离系统地揭示

建成环境与公共健康之间的关联更进一步，

而这类研究在过去往往受制于小样本区域和

主观测量的影响。
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