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摘要  提出应用手机信令数据, 基于空间模式单元(Spatial Pattern Unit)进行人口动态分布估测和人口属性识

别的方法, 并以北京为例开展实例研究。以手机信令数据为主, 结合大样本问卷调查数据和腾讯热力图数据, 

对人口布局进行分时段估测, 分析人口分布的时空间动态特征; 采用大样本问卷调查数据, 以人口社会经济

属性和通勤出行特征等关键指标, 对调查的种子空间单元进行模式分类和识别, 运用机器学习的方法进行全

域地域空间的人口属性估测识别, 最后对估测结果进行对比和验证。所提方法和研究结果可以为监测人口布

局动态、针对人口属性布局商业服务和合理规划城市设施等提供决策支撑。 
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Abstract  This study proposes a technique to identify the temporal-spatial distribution and socioeconomic 

attributes of population by using mobile phone data. This technique has a fine geographic scale, which is called as 

Spatial Pattern Unit. The study uses Beijing as a case and conducts an empirical application of the technique. 

Firstly, it investigates the temporal-spatial distribution of population in Beijing by using multiple data sources, 

including mobile phone data, travel survey data and heat map data. Secondly, it classifies the spatial pattern unit 

into different categories in terms of socioeconomic attributes of population and travel behavior features. Thirdly, it 

applies machine learning approach to estimate socioeconomic attributes of population for all spatial pattern units. 

Finally, it compares and verifies the results of analysis. The approaches and findings would be valuable to 

monitoring population distribution, locating business services and planning urban infrastructure. 
Key words  temporal-spatial distribution of population; estimation of socioeconomic attributes of population;  
dynamic monitoring; machine learning; mobile phone data 

人口时空分布是城市理论研究的重要内容之

一。人口分布特征是社会环境、城市管理以及公共

服务设施的直接作用结果, 也是分析人口环境效应

的关键要素 [1–2]。随着我国城镇化水平的进一步提

高, 人口在城市持续聚集, 尤其是特大城市发展较

快。人口集聚促进城市扩张与城市改造, 重新塑造
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城市人口时空间格局, 为城市规划与管理带来新的

挑战, 同时给城市公共资源的高效配置带来新的要

求。了解城市人口时空间布局特征已成为城市研究

领域亟待解决的科学问题[3–4]。 

对人口时空分布特征进行动态监测, 对于合理

安排城市应急系统也至关重要 [5–6]。人口动态监测

的主要目的, 是在给定时间范围内, 对存在于特定

空间区域中人口的基本信息(性别、年龄)、流动趋

向与范围、职业与居住、婚育与家庭结构等进行实

时数据获取、识别和监测, 并进行人口布局、流动

和集聚状态的分析, 为城市人口应急管理和安全疏

解等决策提供及时的信息支撑。 

当前, 国内外关于人口时空分布特征的相关研

究以普查数据和传统抽样统计数据为主 [7–9]。我国

现有的周期性人口统计调查制度主要包括国家统计

局组织的十年一度的人口普查、五年一度的  1%人

口抽样调查和每年一度的  1‰人口变动抽样调查 , 

主要通过调查员入户的方式, 获取各个行政单元内

人口数量、结构和分布空间等情况。然而, 人口普

查和抽样调查的人口动态监测方法存在调查范式难

以统一、空间分辨率低和时效性差的先天不足。首

先, 人口普查和调查必须确定统一的调查模式, 在

相同的时间节点, 在全国范围展开入户调查, 人力

物力成本高, 中间环节多, 调查结果的精准度受人

为因素的影响较大; 其次, 普查与调查以全国统一

的行政区划范围作为统计单元, 各省、市、自治区

等行政区域空间差异较大 , 可比性差 , 同时 , 在研

究中, CBD 及商圈等任意兴趣区的统计数据难以获

取; 第三 , 人口普查和抽样调查以年际 , 甚至十年

际为采样周期, 具有频率低、时效性差的特点, 无

法满足细时间粒度的人口动态监控的需求。 

近年来, 随着互联网和通信技术的发展, 社会

信息化进程不断加快, 大数据方法和技术逐步应用

于人口时空分布动态监测研究中。在人口信息获取

的数据来源上 , 学者们逐渐从传统的统计数据(普

查、抽样调查和深入访谈等)转向  LBS 数据的研究

(遥感影像数据 [10–11]、热力图数据 [12–13]和手机信令

数据 [14–15]等 )。在人口动态监测的优化思路方面 , 

主要包括统计人口的空间化研究。针对传统统计数

据空间分布不均和分辨率低的问题, 相关学者将统

计人口数据与  LBS 数据进行融合, 综合考虑人口分

布的影响因素, 实现统计人口在高尺度空间的精细

化分配[11,16–17]。 

基于移动通信网络业务的迅速开展, 手机信令

数据的应用已逐渐被研究者关注。手机等智能终端

在为人们提供社交、商务等生活服务的同时, 也记

录了人们的时空间信息, 为人口动态监测带来新的

发展机遇。城市空间功能结构与居民时空间活动特

征是手机信令数据研究中两个重要的方向, 城市环

境与居民出行之间相互影响, 居民的社会活动也是

城市功能区域的直观表征。相关学者基于手机信令

用户的时空间分布和出行轨迹特征, 对城市空间功

能区域进行研究, 如城镇体系的划分[18]、建成环境

的评价 [19]以及空间职能结构的识别与分析 [20–22]。

在针对城市居民活动特征的研究中, 手机信令数据

被应用于居民出行模式与出行量的识别 [23–24]、人

口分布与空间活动的动态监测 [15]以及交通调查与

规划[25]。 

大数据在识别人口的属性方面也存在不足之

处。用数据表做比喻 , 大数据体现为“行数多而列

数少”。例如, 基于手机信令数据, 可以提取用户的

时空间驻留和出行特征, 然而用户收入、职业和家

庭结构等信息却难以识别。同时, 由于大数据样本

的异质性(如老人和儿童等样本缺失)[26], 可能导致

人口属性判别的偏差。 

本 文 提 出 基 于 空 间 模 式 单 元 (Spatial Pattern 

Unit)的多源数据人口总量估测和人口属性识别方

法, 并以北京为例开展实证研究。本研究拟重点回

答两个科学问题: 如何对人口分布的动态特征进行

刻画? 如何借助大数据对人口属性进行识别? 这两

个问题的研究对于城市理论研究和城乡规划实践均

具有一定的意义。 

1 人口动态分布估测和人口属性识别

方法 
1.1 人口动态分布估测 

空间模式单元是城市空间模式划分的基本单

元, 也是人口动态估测的基本统计空间。传统的人

口统计数据通常以行政区作为单元, 通过逐级加并, 

汇总得到。但是, 受到环境因素(山川或河流等)以

及社会经济因素(基础设施和公共服务等)的综合影

响[27–28] , 人口在行政区范围内分布并不均匀, 导致

很多本来应该没有人口分布的地区也被“赋予”人口

计量。为实现对人口时空间特征更准确的识别, 需

要更加精细的空间和时间粒度。本文采用  1 km×1 
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km 为基本空间模式单元 [11,28], 以栅格数据为数据

结构, 研究不同时段的人口分布情况。 

本研究的技术路线(图  1)分为  3 个阶段: 第一阶

段是应用手机信令数据, 基于基本空间模式单元的

人口总量及分时段分布估测; 第二阶段是应用手机

信令数据, 采用传统的基于区县行政单元的人口统

计分析思路, 进行基于区县行政范围的人口总量及

分时段分布估测; 第三阶段是应用腾讯热力图数据, 

基于基本空间模式单元的人口总量及分时段估测 , 

并采用该阶段的结果, 对上述两个阶段的结果进行

校核。 

在第一阶段, 首先将手机信令数据与北京区县

人口统计数据(该数据来自  2015 年全国  1%人口抽

样调查)匹配到  1 km 网格空间模式单元中。然后 , 

通过空间相交计算, 统计得到网格  α 中手机常住用

户的数量 Lα 和统计数据中的常住人口数量 Wα, 则居

住地在网格  α 中的手机常住用户对应的扩样率  Kα 为  

 Kα = Lα /Wα 。  (1) 

基于网格编号 , 统计任意网格  β 在某一时段  τ 内的

手机常住居民的居住地来源。假设来源于网格  α 的

手机用户为  lα,τ , 则其所代表的来源于网格  α 的总人

口为 lα,τ /Kα。将网格 β 中所有来源的人口总数求和, 

即为该时段的估测人口总数 Zβ,τ: 

 Zβ,τ =∑ lα,τ /Kα 。 (2) 

在第二阶段, 采用同样的方法, 可以估测出基

于区县行政单元的人口时空分布。 

第三阶段, 应用腾讯数据进行人口时空分布的

对比和分析。基于腾讯热力图数据中的热力值与特

定时空间内腾讯产品的活跃用户数成正比, 首先通

过热力图数据的夜间(0 —6 点)热力值与人口统计数

据(来自  2015 年全国  1%人口抽样调查)进行回归 拟

合 , 得到热力值与常住人口之间的定量关系。然

后, 根据各个时段的热力值, 预测常住人口在不同

时段的空间分布。最后, 选取任意时段基于基本空

间单元的人口估测和基于区县单元的人口估测数

据, 分别与对应时段的基于热力图数据的人口时空

分布估测结果进行配对样本  T 检验分析, 从而实现

人口动态分布的对比验证。 

1.2 大数据人口属性识别方法 
1.2.1 技术路线 

如图  2 所示, 首先, 综合考虑空间区位、用地

权属和居民规模等特征 , 在北京市范围内选择  35

个小区作为种子单元 , 即抽样调查单元。第二步 , 

针对用户属性与交通出行状况等核心问题, 在种子

单元展开深入问卷调查。第三步, 根据种子单元的

空间属性特征进行分类 , 得到  N  种空间模式单元 , 

从而对空间模式变量进行控制。第四步, 根据空间

模式单元的划分标准, 在  1 km 网格的尺度上, 对北

京市进行空间模式单元的划分。第五步, 基于  N 种

空间模式单元中的调研结果, 分别得到居民个体社 

 
图 1  人口总量估测技术路线 

Fig. 1  Total population estimation technology roadmaps 
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图 2  人口属性识别技术路线 

Fig. 2  Socioeconomic attributes identification technology roadmaps 

会经济属性和出行特征之间的组合概率。最后, 运

用机器学习中的朴素贝叶斯分类算法, 根据调研数

据中部分居民属性和出行特征出现的组合概率(即

先验概率), 求解此条件下其他居民属性出现的概

率(即后验概率), 并选择最大值对应的属性分类结

果作为最终的识别结果。 

1.2.2 空间模式单元的属性 
城市的空间特征对居民出行和活动具有显著影

响[29–31]。研究发现, 城市空间对居民出行的影响主

要体现在人口密度、土地混合度、目的地可达性和

公共交通网络等方面 [32–34]。人类活动密度是 紧 凑

型土地开发模式的一种表征, 主要通过居住 [35–36]、

就业[35,37]和人口密度[35]等进行量化表示。相关研究

表明活动密度是影响居民出行的潜在因素 [36]。土

地利用多样性反映特定区域范围内不同土地利用类

型的数量及空间配比, 不同土地利用类型的交叉可

以同时满足居民不同的出行目的, 土地利用混合度

(LUM)被引入作为表征土地利用多样性的指标 [38], 

有研究表明, 土地利用混合度与居民出行成正向相

关关系[27,39]。 

目的地可达性用于衡量居住区到目的地之间的

时间或空间距离, 城市主要就业中心与核心商业设

施是构成居民出行的两个重要目的地。在一定时间

范围内可以到达的工作机会数量反映工作机会的可

达性[40–41], 商业设施的覆盖范围与距离是商业可达

性的核心指标 [42–43]。交通设施可达性指居住区与

公共交通站点之间的距离, 便利的公共交通系统对

居民出行有显著的促进作用。到最近地铁站 /公交

车站的距离、公交站点以及线网密度通常作为衡量

交通设施可达性的空间指标[44–45]。鉴于此, 本研究

重点关注城市空间的人类活动密度、土地利用多样

性、目的地可达性和交通设施可达性  4 个方面的属

性特征(表  1)。另外 , 房价体现空间区位对居民居

住地选择和交通出行的长期影响[46], 也被选为空间

模式的主要属性指标。 

1.2.3 空间模式单元的分类 
系统聚类算法(hierarchical clustering)又称层次

聚类法, 是最经典和常用的聚类方法之一, 通过度

量样本点之间的距离和类与类之间的关联程度来进

行类别划分。本研究根据不同空间单元的属性特

征 , 使用系统聚类算法中的离差平方和法 (Ward’s 

method), 通过方差分析, 对不同的空间单元按距离

准则进行逐步分类。结合系统聚类结果中的分类树

状图, 对聚类标准进行归纳和调整。本研究将北京

35 个调研小区划分为  11 类, 分级标准见表  2, 聚类

结果如表  3 所示。 

1.2.4 居民属性与出行特征提取 
社会经济属性是衡量和影响居民社会生活和交

通出行特征的重要因素。性别和年龄是刻画居民特

征的基本指标, 个人月收入、有无子女和就业类型

分别反映居民的个人经济水平、家庭结构和工作状

况, 对其出行方式、出行习惯和出行特征产生直接

影响[41,47]。本研究提取的居民属性与出行特征指标

如表  4 所示。 
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表 1  空间模式属性指标 
Table 1  Spatial pattern unit attribute indicators 

            属性          指标 计算方法 

人类活动密度 居住密度 
基于腾讯热力图和安居客数据, 对热力值与户数之间的关系进行拟合(R2=0.9196), 进而计算得到每个网

格空间的居住密度 

土地利用多样性 土地利用混合度 基于高德地图 POI 数据进行计算: H=∑ABS(ρk log10 ρk), 其中 ρk 为网格空间内第 k 类 POI 的密度 

目的地可达性 市中心距离 几何中心与城市中心(天安门)之间的直线距离 

交通设施可达性 最近地铁站距离 几何中心与最近邻地铁站点之间的直线距离 

房价 平均房价 基于链家网房价交易数据进行空间插值(Kriging method), 通过空间统计得到每个网格空间的平均房价 

表 2  属性指标分级标准 
Table 2  Attribute indicator grading standards 

空间模式属性指标 居住密度/(户·km−2) 土地利用混合度 市中心距离/km 最近地铁站距离/km 平均房价/(万元·m−2)

低 ≤6400 ≤4480 ≤10.6 ≤2 ≤8 

中 − − (10.6, 20] − − 

高 >6400 >4480 >20 >2 >8 

表 3  调研小区聚类结果 
Table 3  Clustering results of the research communities 

         小区名称 居住密度 土地利用混合度 市中心距离 最近地铁站距离 平均房价 类别 

大河庄苑 低 高 低 低 高 Type 1 

三环新城 低 低 低 低 低 Type 2 

四方景园 

芳城园三区 
高 低 低 低 低 Type 3 

百万庄中里 

大栅栏胡同区 

板厂南里 

高 低 低 低 高 Type 4 

交东小区 

朝内小区 

光辉里小区 

三丰里 

高 高 低 低 高 Type 5 

天通苑东区 

北坞嘉园 

卢西嘉园 

低 低 中 高 低 Type 6 

利泽西园 

时代龙和大道 
低 高 中 低 低 Type 7 

燕北园 

上地东里 
低 低 中 低 高 Type 8 

富锦嘉园 

龙泽融泽嘉园 

新康家园 

上林溪 

永乐东区 

怡海花园 

林肯公园 

正阳北里 

新华街五里 

金隅丽港城 

低 低 中 低 低 Type 9 

天宫院小区 

长虹小区 

潞河名苑一期 

长阳半岛 

低 低 高 低 低 Type 10 

建新北区 

天时名苑 

金隅万科城 

低 高 高 低 低 Type 11 
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表 4  居民属性和出行特征 
Table 4  Socioeconomic attributes and travel characteristics 

指标分类 指标 指标详情 

社会经济 

属性 

性别 G 男、女 

年龄 A(岁) 16~69 

个人月收入 I (万元) ≤0.3; (0.3, 0.8]; (0.8, 1.5]; >1.5 

有无子女 C 有、无 

就业类型 E 
基础产业、商业服务业、公共服务

业、建筑与制造业、未知 

出行特征 

周均工作时长 Tw 一周内, 在工作地驻留的总时长 

周均通勤次数 Fc 一周内, 通勤总次数(往返记为一次)

平均通勤时长 Tc 单次通勤所用的时间(单程耗时) 

 
 

1.2.5 朴素贝叶斯分类器的构建 
朴素贝叶斯分类器(naive Bayes classifier, NBC)

以贝叶斯定理为理论基础, 其基本思想是, 通过待

分类样本先验概率的计算, 求解出此条件下各个分

类类别出现的概率(即后验概率), 并选择最大后验

概率所对应的分类结果作为最终的预测结果。 

假设  x={x1, x2, x3, …, xm}为待分类的单个居民

社会经济属性集合, 其中  xi 为性别、年龄、周均工

作时长、周均通勤次数和平均通勤时长的组合 , xi 

=(G, A, Tw, Fc, Tc)。已知类别集合为 c ={c1, c2, c3, …, 

cm}, 由单个居民社会经济属性(个人月收入、有无

子女和就业类型)组成, ci=(I, C, E)。基于朴素贝叶

斯公式(式(3)), 对单个居民的社会经济属性进行判

断(式(4)): 

 
( ) ( | )

( | ) ,
( )

P c P x cP c x
P x

   (3) 

 f (G, A, Tw, Fc, Tc) =(I, C, E)。  (4) 

2 案例介绍与数据 
2.1 北京案例介绍 

北京是我国具有代表意义的典型特大城市之

一。随着城镇化的发展, 北京市常住人口快速增长, 

城市空间迅速扩张, 至  2016 年末, 全市常住人口达

2172.9 万人, 建成区面积增加至  1445.54 km2
 

[48]。北

京市经济增长速度稳定, 2016 年实现地区生产总值

24899.3 亿元 , 同比增长  6.7%[49]。同时 , 城市交通

出行需求与设施建设持续增加, 据统计, 2016 年北

京市中心城工作日日均出行总量为  2666 万人次(不

含步行), 同期市级交通固定资产投资完成  508.2 亿

元, 同比增长 0.14%[50]。 

与其他特大城市一样 , 北京市存在住房紧张、

交通拥堵和环境压力等诸多城市问题 [4,51–53]。据高

德地图发布的《2017 年中国主要城市交通分析报

告》(https://report.amap.com/share.do?id=8a38bb86 

60f9109101610835e79701bf), 2017 年全国  26%的城

市早晚高峰期间交通严重拥堵, 北京市就业者平均

每日通勤时间居全国首位, 达到  97 分钟。 

2.2 本文所用数据 
2.2.1 手机信令数据 

手机信令数据是一款匿名、脱敏的群体性数据

产品, 基于手机定位算法或蜂窝小区定位技术, 对

手机用户所在的基站小区  ID 进行定位。基于国内

某运营商数据产品 , 在研究区域内采集  153700199

条用户驻留数据和  475245320 条用户出行数据(2017

年 9 月)。 

根据人口总量估测与属性扩充的要求, 对手机

信令用户的常住地进行识别。在一个月内, 如果用

户在相同行政区内出现超过  10 天, 则判定为常住用

户。对常住用户每天晚上  9 点到第二天早上  8 点停

留的地点分别进行时长加并排序, 时间最长的地点

即为用户居住地。 

2.2.2 热力图数据 
热力图数据基于腾讯产品活跃用户的街道级位

置定位产生, 记录分时段的人口活动强度。通过产

品应用程序网络接口 , 以  1 小时为采样周期 , 在研

究区域内采集  2015 年  7 月  31 日—8 月  1 日共  48 小时

的数据。原始数据包括  4 个属性, 分别为经度、纬

度、时间和人口活动强度。其中, 人口活动强度与

相同位置下的人口密度正相关。由于采样数据缺

失 , 仅得到北京六环内及六环周边范围内的有效

数据。 

2.2.3 种子单元的社区问卷调查数据 
北京大学城乡规划与交通研究中心于  2017 年

4—7 月 , 在北京市范围内开展居民出行调查活动 , 

通过问卷调研的方式获取居民的社会经济属性和交

通出行信息。该调查抽样采用分层抽样与人口规模

比例抽样相结合的方法, 根据小区居住人口规模差

异, 对  35 个调研小区分别进行  50~200 份问卷发放, 

共回收问卷  4043 份 , 其中有效问卷  3209 份。调研

小区的空间分布如图 3 所示。 

2.2.4 人口统计数据 
北京区县人口统计数据来自  2015 年全国  1%人

口抽样调查, 其网格形式数据来自中国人口空间分

布公里网格数据集(2015)(http://www. resdc.cn/data. 

aspx?DATAID=251)。该数据为栅格数据类型(网格 
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图 3  调研小区空间分布 

Fig. 3  Spatial distribution of the research communities 

范围内的人口数), 基于土地利用类型、夜间灯光

亮度和居民点密度等因素对人口分布权重进行综合

考量 , 利用多因子权重分配法 , 得到  1 km×1 km 网

格的常住人口空间分布。 

2.3 人口时空分布估测结果 
2.3.1 基于基本空间模式单元的人口总量及分时段

分布估测 
职住信息是城市问题研究中的重要关注点, 本

文分别从休息时段 (0—6 点 )和工作时段 (8—11 和 

15—17 点)[12]中随机选取一个时段 , 以北京市常住

人口  1 km 网格数据为基准, 对市域范围内的人口驻

留总量进行估测。根据手机信令用户的数据脱敏标

准, 估测结果为  2017 年  9 月在  2 点(2:00—2:59)和  16

点(16:00—16:59)两个时段的人口驻留总量, 结果如

图  4 所示。 

图  4(a)和(b)分别为  2 点和  16 点手机信令用户及

估测人口分布情况。可以看出, 手机信令驻留用户

与估测后的驻留人口总量在中心城区的空间分布具

有较大的差异。手机信令用户的人口驻留总量具有

更强的中心性, 高密度区域(>140000)在五环内分散

地分布 , 热力特征明显。同时 , 对于周边区县 (昌

平、通州和亦庄等)的中心区有更好的识别度。估

测人口的驻留总量呈现较大的差异化特征, 其高密

度区域分布较少 , 集中在城市二环内 , 中等密度

(12000~140000)区域具有较高的识别度 , 以城市中

心为核心, 呈现中心对称和片状分布的特征。在不

同的时间节点, 估测人口比信令人口有更好的特征

代表性。在  2 点的六环及周边郊区, 估测人口密度

明显增加, 这对夜间居住人口的空间分布信息是很

好的补充。在  16 点, 估测人口呈现更好的中心对称

的圈层结构 , 城市的就业核心区(国贸、中关村地

区等)具有更好的识别度。 

应用手机信令数据, 采用传统的区县行政单元

的人口估测思路, 进行基于区县行政范围的人口总

量及分时段分布估测, 同样可以得到  2 点和  16 点两

个时段的人口驻留总量。 
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图 4  2017 年 9 月分时段人口驻留总量 

Fig. 4  Distribution of total resident population in September 2017 

2.3.2 基于热力图数据的人口时空分布估测 
腾讯热力图数据的热力值与当前时段内活跃用

户的密度成正比, 因此, 我们用热力图数据对常住

人口的全时段样本量进行换算, 为手机信令驻留人

口的估测结果提供校验。首先, 通过热力图数据的 

 

夜间(0—6 点)热力值与统计数据中常住人口数的回

归拟合(表  5), 得到热力值  P 与常住人口  H 之间的量

化关系为 

 P=1.435H + 3277.388 。 (5) 

热力图数据为北京市六环及周边范围内的  24 

表 5  热力图数据与统计数据的回归关系 
Table 5  Regression result between heatmap data and statistical data 

模型 
非标准化系数 

标准系数 t Sig. 
B 的 95.0%置信区间 

B 标准误差 下限 上限 

 
常量 3277.390 141.47 

0.60 
23.17 0.00 2999.93 3554.84 

heatmap 1.435 0.04 32.54 0.00 1.35 1.52 
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小时全时段数据, 通过任意时段内热力值的空间统

计(spatial statistic), 可由式(3)得到该时空间基于热

力图数据估测的常住人口数。 

2.3.3 人口时空分布估测结果的对比分析 
取  2 点和  16 点两个时段, 应用基于热力图数据

的人口时空分布估测结果, 对上述手机信令数据估

测结果进行比对。 

首先, 以热力图数据估测得到的常住人口数为

基准, 分别对基于区县行政单元和基于基本空间模

式单元两种估测方法得到的人口总量进行标准化缩

放处理(分别与热力图数据估测的常住人口进行求

商计算)。两种估测方法得到的人口总量结果对比

如图  5 所示。图  5(a)和(b)分别表示在  2 点和  16 点两

个时段内, 不同估测结果之间的量化关系, 可以看

出, 两种估测方法得到的结果之间呈现一定的线性

关 系 , 16 点 时 段 的 线 性 拟 合 程 度 (R2=0.50843) 优

于  2 点时段(R2=0.32805)。同时, 在不同的时段, 与

基于基本空间模式单元的估测结果相比, 基于区县

行政单元的估测结果均存在明显的高估现象, 这与

扩样率计算的空间尺度有关, 更大的空间尺度导致

扩样率的高估。 

进一步地, 通过配对样本  T 检验进行分析, 得

到两两样本之间的统计关系, 如表  6 所示。可以看

出, 基于基本空间模式单元的人口总量和基于区县 

 
图 5  不同估测方法人口总量对比 

Fig. 5  Comparison of population estimation results by two methods 

表 6  配对样本 T 检验统计结果 
Table 6  Paired-sample T test statistics results 

时段 统计量 均值 N 标准差 均值标准误差 

2 点 

基于基本空间模式单元的人口总量 47825.28 1896 39136.33 898.80 

基于区县行政单元的人口总量 101833.42 1896 115922.19 2662.24 

基于热力图数据的常住人口数 4099.26 1896 945.17 21.71 

16 点 

基于基本空间模式单元的人口总量 86274.09 1896 90121.73 2069.71 

基于区县行政单元的人口总量 181507.58 1896 241893.88 5555.28 

基于热力图数据的常住人口数 6247.36 1896 3802.59 87.33 

时段 统计量 

成对差分 

t df 
Sig. 

(双侧)均值 标准差 均值标准误差
差分的 95%置信区间 

下限 上限 

2 点 
基于基本空间模式单元的人口总量 43726.02 38599.52 886.47 41987.46 45464.57 49.33 1895 0.00 

基于区县行政单元的人口总量 97734.15 115229.05 2646.32 92544.14 102924.17 36.93 1895 0.00 

16 点 
基于基本空间模式单元的人口总量 95233.49 162090.99 3722.54 87932.78 102534.20 25.58 1895 0.00 

基于区县行政单元的人口总量 175260.23 238915.14 5486.87 164499.29 186021.16 31.94 1895 0.00 

说明: 表格双实线以上是基本的样本统计量, 以下是成对差分后的样本检验结果。 
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行政单元的人口总量均与基于热力图数据的估测结

果有显著性差异(Sig.=0.00)。与基于区县得到的人

口总量相比, 基于  1 km 网格的估测结果具有更小的

均值标准误差, 即基于基本空间模式单元的人口总

量估测结果更具稳定性。 

2.4 人口属性识别结果 
根据调研小区空间模式的划分标准, 将北京市

主城区(六环路以内)按照  1 km 格网空间进行划分 , 

最终得到  10 种空间模式 , 如图  6 所示。可以看出 , 

城市的空间模式呈现“中心对称”和“线状分布”的特

征。各种空间类型围绕着城市中心 , 呈现中心对

称、放射状的特点, 同时类别  8 和  11 明显地沿地铁

线路分布, 从城市中心向外延伸, 说明目的地可达

性(与城市中心的距离)、交通设施可达性(与最近邻

地铁站的距离)对城市的模式空间有显著影响。由

于调研小区类型的有限性, 部分城市空间未划分出

特定的空间模式。 

本文通过构建朴素贝叶斯分类器, 对各个空间

模式类别中居民的属性特征进行预测。从调研数据

中随机抽取  2/3 为训练集, 其余  1/3 为测试集。通过

训练集, 对居民部分属性特征(性别和年龄)、通勤

出行特征(周均工作时长、周均通勤次数和平均通

勤时长)组合的先验概率进行统计 , 对测试集属性

特征(个人月收入、有无子女和就业类型)出现的后

验概率进行计算, 从而选择最大后验概率所对应的

属性类别作为扩充结果, 预测结果的准确度如表  7

所示。 

从表  7 可以看出, 有无子女的预测准确度最高, 

平均值为  73.65%, 个人月收入次之, 平均预测准确

度为  29.90%, 就业类型的平均准确度最低 , 仅为

23.98%。有无子女作为二分类选项, 在调研结果中

有更充分的样本集合, 故预测效果较好, 而个人月

收入与就业类型均为四分类选项, 样本代表性较差, 

故平均的预测水平较低。同时, 由于调研数据中就

业类型项的比例分布不均(基础产业  : 商业服务业  : 

公共服务业  : 建筑与制造业=1438 : 971 : 430 : 61), 故

出现较多的无法预测项。 

3 讨论与结论 

本文基于空间模式单元, 运用多源数据融合的

方法, 对人口空间布局进行分时段变化估测, 进而

刻画人口分布的时空间动态特征, 同时运用机器学

习的方法, 实现人口属性的匹配识别。在此基础上, 

分别对人口总量估测结果和人口属性识别结果进行  

 
图 6  北京市空间模式划分 

Fig. 6  Spatial pattern unit division of Beijing 
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表 7  人口属性预测结果 
Table 7  Socioeconomic attribute prediction results 

类别 样本量 
预测准确度/% 

个人月收入 I 有无子女 C 就业类型 E

Type 1 58 – 79.00 – 

Type 2 102 – 70.59 – 

Type 3 184 21.15 71.31 – 

Type 4 168 27.14 76.25 – 

Type 5 274 28.46 73.74 – 

Type 6 364 25.45 78.93 – 

Type 7 199 31.51 68.03 – 

Type 8 156 29.99 80.58 – 

Type 9 983 31.11 74.98 31.61 

Type 10 319 33.49 67.92 20.75 

Type 11 292 40.82 68.87 19.59 

合计 3099 – – – 

平均 – 29.90 73.65 23.98 

 
 

验证, 为人口动态监测的测定方法提出建议。 

以北京市  1 km 空间单元为研究对象, 通过手机

信令数据与人口统计数据、问卷调查数据及热力图

数据的融合 , 对全时段的人口驻留总量进行估测 , 

实现人口社会经济属性的识别。结果表明: 1) 手机

信令用户的驻留总量与基于基本空间单元估测后的

人口驻留总量之间存在着明显的空间差异性; 2) 与

基于细粒度  1 km 空间单元的估测结果相比, 基于区

县的传统估测结果, 存在明显的高估现象; 3) 针对

大数据属性缺失问题 , 可以通过机器学习的方法 , 

从大样本调研数据中进行学习, 实现预测和补充。 

因此, 基于手机信令大数据的应用, 我们为人

口动态监测以及人口属性识别的测定方法提出以下

建议。 

1) 通过空间尺度的细化, 实现人口总量估测方

法的优化。在人口总量的估测过程中, 扩样率是指

征用户代表性的关键指标。传统的估测方法以区县

的行政区划为范围进行扩样率的计算(即假设相同

区县范围的用户具有相似的交通出行特征), 具有

较大的不确定性和空间变异性。随着人口空间化理

论的发展, 人口分布空间可以细化至区县级尺度以

下。构建  1 km 空间模式单元是值得探讨的研究方

向 , 可以有效地减小空间尺度 , 修正假设偏差 , 实

现任意时空间范围内人口驻留总量的估测。 

2) 通过手机信令大数据与问卷调研数据的结

合, 实现人口属性的识别。手机信令等大数据记录

了用户大量的时空间信息, 问卷调研数据则包含丰

富的社会经济属性信息, 二者的有效结合为人口属

性识别研究提供新的思路。应用机器学习的方法 , 

构建朴素贝叶斯分类器, 可以为二者的结合提供理

论基础。通过对调研数据的属性信息和出行特征进

行学习和预测 , 实现对社会经济属性 (家庭结构、

收入和职业)的识别。 

本文方法也存在不足之处。由于多源数据统计

口径不同, 时空间尺度差异较大, 在数据估测计算

中存在一定的偏差。在人口动态分布估测中, 根据

人口统计数据(2015 年)和手机信令数据(2017 年)进

行扩样率的计算, 由于  2017 年手机信令数据用户量

比  2015 年有所增加, 可能在一定程度上造成扩样率

和估测结果的高估。在人口属性识别过程中, 由于

个别调研小区采样数量有限以及样本结构分布并不

完全均匀, 导致“个人月收入”和“就业类型”的估测

准确度相对较差。在后续的研究中, 可以通过统一

数据采集时间、完善样本数量和改善样本结构来进

行优化。 

人口时空分布特征的动态监测是城市理论研究

的重要基础。本文应用大数据在人口样本量与高分

辨率时空间识别的优势, 提出基于空间模式单元的

人口动态分布估测和人口属性识别技术, 对于开展

城市人口分布及其演化的理论研究以及城乡规划设

施、商业网点的布局优化具有实践意义。 
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