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基于多源数据的城市住区生态宜居性评价
———以深圳市为例

董轩妍１ꎬ２ꎬ３ꎬ胡忠文１ꎬ２ꎬ３ꎬ∗ꎬ吴金婧１ꎬ３ꎬ王敬哲１ꎬ杨 　 超１ꎬ张 　 杰１ꎬ夏吉喆１ꎬ２ꎬ３ꎬ
邬国锋１ꎬ２ꎬ３

１ 自然资源部大湾区地理环境监测重点实验室ꎬ深圳　 ５１８０６０

２ 广东省城市空间信息工程重点实验室ꎬ深圳　 ５１８０６０

３ 深圳大学建筑与城市规划学院ꎬ 深圳　 ５１８０６０

摘要:作为反映城市生态环境的重要指标ꎬ城市生态宜居性受到学术界越来越多的关注ꎮ 结合遥感与兴趣点(ＰＯＩ)数据生成分

类特征ꎬ利用文档主题生成模型进行特征重表达ꎬ采用随机森林模型提取住区ꎬ为后续的生态宜居性评价提供基本单元ꎻ随后ꎬ
依据多源数据生成多个生态宜居性评价指标ꎬ使用基于熵权的 ＴＯＰＳＩＳ 方法构建生态宜居评价模型ꎬ得出每个住区综合得分ꎻ以
深圳市为实验区对研究提出的方法进行了验证ꎬ并对深圳市的住区生态宜居性进行了空间分析ꎮ 结果表明:(１) 机器学习方法

与多源数据结合可得到精细的城市功能分区图ꎬ总体精度可达 ８２.１％ꎻ(２) 基于 ＴＯＰＳＩＳ 方法构建的生态宜居评价框架能够对

住区生态宜居性进行有效量化ꎬ综合得分高的住区多为片区绿化率高、空气质量好、建筑密度较小的住宅区ꎬ而得分较低的住区

主要集中在城中村等生态环境较差的区域ꎬ结果符合客观事实ꎻ(３) 深圳市内的住区及其评价得分呈现出明显的空间分异ꎬ南
山、福田、罗湖区域的住宅小区较多ꎻ宝安、龙华、龙岗区内部同时包含较多的住宅小区与城中村ꎬ导致三个区内部各评价单元的

得分差异较为明显ꎻ因住区数量少、绿地面积大、空气质量高等客观条件ꎬ坪山、盐田和大鹏区生态宜居得分情况较好ꎮ 以上结

果展示了研究方法的有效性ꎬ可为城市生态宜居建设及城市规划等提供案例参考和数据支撑ꎮ
关键词:城市功能分区ꎻＬＤＡ 模型ꎻ生态宜居性评价ꎻＴＯＰＳＩＳꎻ多源数据ꎻ深圳
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ｈｉｇｈｅｒ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｌｉｖａｂｉｌｉｔｙ ｓｃｏｒｅｓ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒｓꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｄｗｅｌｌｉｎｇ ａｒｅａｓꎬ ｍｏｒｅ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅꎬ ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ.
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｔｕｄｙ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ. Ｔｈｅｓｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｕｒｂａｎ ｌｉｖｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｕｐｐｏｒｔｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｌｉｖａｂｉｌｉｔｙ ｒｅｎｏｖａｔｉｏｎ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｕｒｂａｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ.

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ: ｕｒｂａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍａｐｐｉｎｇꎻ ＬＤＡ ｍｏｄｅｌꎻ ｕｒｂａｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｌｉｖａｂｉｌｉｔｙꎻ ＴＯＰＳＩＳꎻ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａꎻ
Ｓｈｅｎｚｈｅｎ Ｃｉｔｙ

自 ２０ 世纪 ５０ 年代以来ꎬ我国经历了历史上规模最大、速度最快的城镇化进程ꎬ据估计 ２０２５ 年我国的城

镇化率将达到 ６５.５％[１]ꎮ 尽管这一进程促进了经济增长并增添了城市发展活力ꎬ但同时也带来绿地面积缩

小、空气污染等一系列问题ꎮ 在城市生态环境状况降低的背景下ꎬ人民群众对优良居住环境的需求日益强烈ꎮ
相应地ꎬ城市可持续发展及其内部生态宜居性也愈发受到关注ꎮ 因此ꎬ如何快速、准确地对城市生态宜居性进

行评价成为近年来城市研究的热点ꎮ
当前生态宜居性研究多偏重于理论模型设计[２]、指标识别[３] 及指标框架构建[４] 等ꎮ 就数据选择而言ꎬ主

要来自于问卷调查、土地调研和专家经验[５—６]ꎬ获取过程费时费力且更新速度较慢ꎬ难以满足大规模城市生态

宜居性评价ꎮ 此外ꎬ这些研究的评价结果多为定性描述ꎬ主观性较强[７]ꎮ 近年来ꎬ包括遥感数据在内的多源

数据由于其真实、快速、准确等特性已广泛用于城市生态宜居性分析[８]ꎮ 例如高分二号遥感数据已成功应用

于指标获取并进行了城市环境评价[９]ꎮ 此外ꎬ出租车轨迹数据、兴趣点(Ｐｏｉｎｔ￣ｏｆ￣Ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＰＯＩ)等地理空间数

据也被广泛应用于生态宜居分析中[９—１１]ꎮ 基于遥感、ＰＯＩ 等多源数据开展的城市生态宜居评价成为当前重

要的研究趋势ꎮ
就模型选择而言ꎬ合理的评价模型需要对多个指标进行综合考虑ꎮ 常用模型包括空间自回归模型[１２]、层

次分析法模型[１３] 以及多准则决策分析模型[１４] 等ꎮ 多准则决策分析中的 ＴＯＰＳＩＳ ( Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ Ｏｒｄｅｒ
Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｂｙ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｔｏ ａｎ Ｉｄｅａｌ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ)在复杂决策情况下能够有效地对结果进行量化ꎬ是宜居性评价中最

常用的模型[１５]ꎮ 在综合评价中ꎬ指标的权重设置对最终的结果至关重要[８]ꎮ 常用的权重确定方法有主观赋

权法和客观赋权法两大类ꎮ 主观赋权法是根据人为判定该项指标占相对总比重来确定权重ꎬ常用方法包括专
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家打分法(Ｄｅｌｐｈｉ 法) [１６]、环比评分法等ꎮ 但这些方法过于依赖居民的情感选择ꎬ而情感因人而异会导致评价

结果的不确定性较强ꎮ 客观赋权法是根据数据处理所得的信息对各指标进行赋权ꎬ例如主成分分析法[１７]、熵
权重法[１１]、ＢＰ 神经网络法[５]等ꎮ 这些方法从评价指标数据出发ꎬ避免了主观因素对结果的影响ꎮ

就评价单元的选择而言ꎬ当前宜居性评价多以城市整体或城市中的行政区域为评价对象ꎬ所得到的结果

较为宏观ꎬ不利于时空量化分析ꎮ 而住区不仅是城市空间中相对独立的生活居住用地统称ꎬ也是城市内部生

态宜居最为适宜的评价单元[１８]ꎮ 此外ꎬ基于住区开展的评价结果对城市管理、规划等更具实际应用价值ꎬ已
有研究学者选择(居)住区作为评价宜居性的基本单元[８ꎬ １９—２１]ꎮ 由于传统的实地调查费时费力ꎬ使得准确获

取居民住区的难度极大ꎻ相似地ꎬ官方法定图则或城市规划数据更新较为缓慢ꎬ同样难以反映快速城市化背景

下的住区变化ꎮ 当前ꎬ多源时空数据日渐丰富ꎬ结合使用机器学习方法ꎬ可实现城市功能区的空间分布信息的

快速更新ꎬ使得获取真实的住区单元成为可能[２２]ꎮ 虽已有学者结合高空间分辨率遥感影像及 ＰＯＩ 等社会感

知数据对城市进行功能区分类[２３—２４]ꎬ但鲜有研究以此为基础开展住区尺度的生态宜居性评价ꎮ
尽管现有生态宜居性研究在各方面均取得了一定进展ꎬ但尚未形成基于多源时空数据的精细尺度城市生

态宜居性评价方案ꎮ 针对以上问题ꎬ本研究以高分辨率遥感影像、ＰＯＩ 数据、道路网等多源数据为基础ꎬ结合

主题模型与机器学习对城市功能区进行识别并进行住区提取ꎻ进一步建立融合多源数据的住区生态宜居性定

量评价模型ꎬ并以深圳市为例开展了方案验证及分析ꎮ 研究结果有望为城市生态宜居整治与改善及城市规划

等提供案例参考和数据支撑ꎮ

１　 研究区与数据

１.１　 研究区概况

深圳市(图 １)地理位置介于 １１３°４６′—１１４°３７′Ｅꎬ２２°２４′—２２°５２′Ｎ 之间ꎮ 从深圳市情角度来看ꎬ生态资

源丰富ꎬ全市森林覆盖率超 ４０％ꎬ绿化覆盖率超 ４５％ꎬ总面积为 １９９７.４７ ｋｍ２ꎬ下辖 １０ 个行政区域ꎮ 作为拥有

超过 ２０００ 万流动人口的特大型城市ꎬ如何推进人民“安居”是城市发展的重要难题ꎮ 从城市定位角度来看ꎬ
深圳作为粤港澳大湾区的生态城市典范[２５]ꎬ更需在精细的尺度范围体现生态宜居特质ꎮ 分析城市住区的生

态宜居程度ꎬ改善内部居住环境质量ꎬ不仅可满足人民群众享有宜居的生活环境这一诉求ꎬ也能够进一步提升

深圳的城市竞争力[２６]ꎮ
然而ꎬ随着城市的快速发展ꎬ人口、经济活动在短时间内大量聚集ꎬ加之区域生态保护和城市内部生态建

设没有得到足够重视ꎬ导致人居环境日益恶化ꎮ 作为快速城市化的典型代表ꎬ深圳市生态居住环境两级分化

严重ꎮ 例如ꎬ２０１７ 年深圳共有 １８７７ 个城中村并容纳 １１００ 万人口ꎬ占据城市总人口的 ６０％ꎬ而城中村用地仅

为 １４５ ｋｍ２ꎬ仅占全市面积的 ７％[２７]ꎮ
１.２　 研究数据

本研究中的采用遥感数据获取研究区的地表覆盖图、地表温度图ꎬ进一步结合路网数据、兴趣点数据、人
口密度数据、建筑密度等数据作为评价生态宜居性的基础数据ꎬ所用数据具体如下:
１.２.１　 遥感数据

热舒适是人对周围热环境所做的主观满意度评价ꎬ热舒适的降低会影响居民的身心健康和生产力[２８]ꎮ
在住宅区内部ꎬ室内温度是影响热舒适最重要的因素[２９]ꎬ而室内温度很大程度上取决于室外空气温度ꎮ 因此

本研究采用覆盖研究区的两景 Ｌａｎｄｓａｔ￣ ８ 影像的热红外数据来获取室外地表温度ꎮ 数据获取时间为 ２０１７ 年

１０ 月 ２３ 日(平均气温为 ２６℃ / ２０℃)和 ２０１７ 年 １１ 月 １ 日(２８℃ / ２０℃)ꎮ 此外ꎬ采用 ２０１７ 年 １７ 景 Ｌ１Ａ 级高分

二号(ＧＦ￣２)遥感影像ꎬ对 Ｌａｎｄｓａｔ￣８ 和 ＧＦ￣２ 影像分别进行 ＲＰＣ 正射校正、Ｐａｎ ｓｈａｒｐｅｎｉｎｇ 算法图像融合、图像

镶嵌、模板匀色处理、几何精校正等预处理ꎮ ＧＦ￣２ 影像经多光谱影像与全色影像融合后ꎬ影像空间分辨率为

１ ｍ (图 １)ꎮ
１.２.２　 城市多源感知数据

路网数据:为了精准感知区域生态宜居性ꎬ本研究以街区为基础研究单元构建评价指标ꎮ 深圳路网矢量
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数据来自 Ｏｐｅｎ Ｓｔｒｅｅｔ Ｍａｐ 官网 (ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｏｐｅｎｓｔｒｅｅｔｍａｐ.ｏｒｇ / ＃ｍａｐ＝ ３ / ３６.９６ / １０４.１７)ꎮ 基于研究区域的道

路宽度和住房建设部标准ꎬ将道路划分为小于 ５００ ｍ、５００—１０００ ｍ、１０００ ｍ 以上 ３ 个级别ꎮ 参照 Ｙｕａｎ 等的研

究ꎬ生成宽度 １０、２０ 和 ４０ ｍ 的缓冲区并移除[２４]ꎬ进而获得了共计 ２０９５ 个街区地块(图 １)ꎮ

图 １　 本研究所用的数据集

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

ＰＯＩ: 兴趣点 Ｐｏｉｎｔ￣ｏｆ￣ｉｎｔｅｒｅｓｔ

建筑物及 ＰＯＩ 数据:本研究基于高德开放平台获取 ２０１８ 年深圳市建筑物轮廓矢量以及 ２０１７ 年覆盖整市

的 ８６３０４３ 条记录的 ＰＯＩ 数据ꎮ 高德 ＰＯＩ 包括三级分类系统ꎬ本研究结合一级分类与二级分类ꎬ将 ＰＯＩ 手动划

分为 １７ 个类别(图 １)ꎮ
人口密度数据:腾讯用户实时密度数据(Ｒｅａｌ￣Ｔｉｍｅ Ｔｅｎｃｅｎｔ Ｕｓｅｒ Ｄｅｎｓｉｔｙꎬ ＲＴＵＤ)是基于所有腾讯平台ꎬ如

ＱＱ、微信、腾讯地图等应用上所采集的用户位置ꎮ 该数据空间分辨率为 ２５ ｍꎬ时间分辨率为 １ ｈꎬ以热度图的

形式展示(图 １)ꎮ 本研究选取了 ２０１６ 年工作日为 ４ 月 １３ 日、周末为 ４ 月 １７ 日深圳各一天的 ＲＴＵＤ 数据ꎬ考
虑到居住人口流动模式ꎬ选取了 ３ 个区间:北京时间 ２１、２２、２３ ｈꎬ该时段居家人口较多ꎬ手机使用频率更高ꎬ能
够更好地反映住区人口密度ꎬ并适合后续指标的建立ꎮ

空气质量数据:随着人们意识到空气质量会对人体健康产生不利的影响ꎬ空气质量已成为宜居性评价需

要考虑的重要因素ꎮ 在住宅建筑的通风较好的情况下ꎬ主要空气污染物 ＰＭ２.５可从室外移动到室内ꎬ暴露其中

会损害人体健康[３０]ꎮ 深圳市全年空气质量数据来源于中科院数据下载中心(ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｒｅｓｄｃ.ｃｎ / ｄａｔａ.ａｓｐｘ?
ＤＡＴＡＩＤ＝ ２８９)ꎮ 数据包括 ２０１７ 年深圳市及周边 １３ 个地面监测站的每小时空气质量指数(Ａｉｒ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｉｎｄｅｘꎬ
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ＡＱＩ)ꎬ空气质量指数范围 ０—５００ꎮ

２　 技术框架

首先ꎬ结合高分影像与高德 ＰＯＩ 数据进行特征提取ꎬ生成特征词典ꎻ随后ꎬ利用面向对象的方法提取城市

土地覆盖结果并生成景观格局指数作为辅助特征ꎻ基于路网数据生成街区单元ꎬ利用主题模型将词典转换为

高级语义特征并与相同街区中的景观格局指数结合ꎬ并利用随机森林分类器进行训练与预测ꎬ得到深圳市住

区和其他功能区类别ꎻ最后结合用户密度数据、年空气质量、Ｌａｎｄｓａｔ￣ ８ 热红外数据、建筑物轮廓数据、土地覆

盖数据构建城市生态宜居性指标ꎬ采用基于熵权法的 ＴＯＰＳＩＳ 模型测度已得到的住区生态宜居性ꎬ分析城市

住区生态宜居性的空间分布模式并探索指标间的敏感性ꎮ 本研究技术流程见图 ２ꎮ

图 ２　 技术框架

Ｆｉｇ.２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

ＯＳＭ:开源地图 Ｏｐｅｎ Ｓｔｒｅｅｔ ＭａｐꎻＴＯＰＳＩＳ:优劣解距离法 Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ Ｏｒｄｅｒ Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｂｙ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｔｏ ａｎ Ｉｄｅａｌ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ

２.１　 住区识别

２.１.１　 特征集构建

特征集是目标属性的定量表达ꎬ在目标识别和分类中起着重要的作用ꎮ 多源感知数据从不同的角度对城

市的特征进行表达ꎬ如高分辨率遥感影像细节信息丰富ꎬ因此常用于提取城市区域的光谱、结构和纹理信

息[３１]ꎻＰＯＩ 数据反映人们对城市区域的利用情况ꎬ对城市功能类型的划分起着重要的作用[２４]ꎻ景观格局反映

城市中不同类型地物的空间分布和利用类型[３２]ꎮ 本研究采用面向对象的影像分类方法[３３] 获得地表覆盖分

类图ꎬ并计算用于辅助城市住宅区的分类识别的景观格局指数ꎮ 为了降低高分辨率图像特征提取的计算复杂

度ꎬ本研究采用了滑动窗口算法与 Ｋ 均值聚类简化特征ꎮ
基于影像、ＰＯＩ 等提取的数据仅有低层次的数据特征ꎬ难以满足城市功能区识别等高语义层次的识别问

题ꎮ 研究表明利用语义提升方法可以有效挖掘低层次数据中的语义信息ꎬ聚集为高层次特征ꎬ提升功能区识

别的准确性[２３]ꎮ 词典(Ｂａｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓꎬ ＢＯＷ)模型与文档主题生成模型(Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎꎬ ＬＤＡ)来自

信息处理与检索领域ꎬ两者结合对特征进行处理是目前最常用的语义提升方式[２３]ꎮ 特征构建中ꎬ每个街区被

看作一篇文档ꎬ每个街区中的特征被视作文档中的词ꎬ统计每个街区中出现的特征词频并生成集合ꎮ 每个街

区 ｊ 的词典模型表示为:
ＢＯＷｊ ＝{Ｓｐｅｃ ｊꎬＰＯＩ ｊꎬＴｅｘ ｊꎬＳＩＦＴ ｊ} (１)

ＬＤＡ 模型将词典中的每一项表示为潜在主题的随机混合ꎬ其中每个主题的特征是单词的分布ꎬ每个街区
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的“文档”利用 ＬＤＡ 反推其主题预测ꎮ 具体实现方法参见文献[２３]ꎬ最终形成训练特征集(表 １)ꎮ

表 １　 研究所用特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

特征 Ｆｅａｔｕｒｅｓ 来源 Ｄａｔａ 处理方式 Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ 说明 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

光谱、纹理、ＳＩＦＴ ＧＦ￣２ 影像 滑窗、Ｋ 均值聚类、ＬＤＡ 特征重表达 减少相似词的冗余

兴趣点 高德地图 ＬＤＡ 特征重表达 １７ 类

景观格局

指数[２４ꎬ ３２] ＧＦ￣２ 影像
ＯＢＩＡ 得出土地覆盖结果并计算景观格局
指数

类别级:总面积、斑块密度、斑块百分比ꎻ景观
级:景观划分指数、香农多样性指数

　 　 ＳＩＦＴ:尺度不变特征变换 Ｓｃａｌｅ￣ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎻ ＬＤＡ:文档主题生成模型 Ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎꎻＯＢＩＡ:基于对象的图像分析

Ｏｂｊｅｃｔ￣ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ

２.１.２　 随机森林分类

本研究根据深圳市规划国土资源委员会土地利用规划图、高分遥感图像、百度街景等确定地块标签的真

实类型ꎬ选择 １８２ 个训练地块ꎮ 随后ꎬ采用随机森林算法训练模型ꎬ并对所有地块进行功能区预测ꎬＫａｐｐａ 系

数和混淆矩阵用于评估其准确性ꎮ 随机森林算法在高维数据中效果出众ꎬ已广泛应用于功能区分类[２４ꎬ ３４]ꎬ算
法参数选择采用网格搜索方式ꎬ使 Ｋａｐｐａ 值最大化ꎮ 分类结果包括常见用地六类:住宅用地、工业用地、商业

用地、公共管理和服务用地、城中村和城市绿地ꎮ
２.２　 住宅区生态宜居性评价

２.２.１　 生态宜居性指标体系

根据«中国宜居城市科学评价标准»可知ꎬ环境优美是城市是否宜居的决定性因素之一ꎬ主要包括生态环

境、气候环境、人文环境、城市景观等四个方面[３５]ꎬ其中热舒适度属于生态环境常用评价指标ꎬ空气质量属于

气候环境评价指标ꎬ人口密度、住宅区建筑物密度城市绿地属于人文环境指标ꎬ城市绿地(园林绿化)属于城

市景观方面指标ꎮ
(１) 热舒适度指标

本研究利用地表温度来代表热舒适度指标ꎮ 利用新型劈窗算法[３６]ꎬ利用 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 影像数据ꎬ结合可见

光与热红波段反演地表温度ꎬ最终升采样得到 ３０ ｍ 分辨率的深圳市地表温度数据(Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ
ＬＳＴ)ꎬ并计算每个住宅区域的平均地表温度(图 ３)ꎮ 深圳市年平均气温在 ２０℃以上ꎬ全年大部分时间处于炎

热气候中[３７]ꎮ 因此ꎬ平均气温越低的地方即该指标越低ꎬ代表区域热舒适度越好ꎮ
(２) 空气质量良好天数指标

本研究使用空气质量良好天数作为描述住区整体空气质量的指标ꎮ 已有研究证实ꎬ当使用克里金法时空

气质量插值结果较好[８]ꎮ 因此ꎬ基于深圳市及周边临近的 １３ 个监测站点ꎬ逐小时累加 ＡＱＩ 以获取其日均值

并进行克里金插值ꎬ获得日尺度的 ＡＱＩ 空间分布(图 ３)ꎻ利用住宅区矢量求得每个住宅区的日均 ＡＱＩ 序列ꎬ
统计 ３６５ 天 ＡＱＩ 小于等于某一阈值的天数ꎬ作为空气质量评价指标ꎬＡＱＩ 阈值设置为 ５０[８]ꎬ小于该值即表示

当天空气良好ꎮ
(３) 城市绿地占地面积指标

城市绿地对居民的健康福祉具有重要意义ꎬ它不仅可以改善空气质量ꎬ减轻噪音污染和极端天气对人民

生活的影响ꎬ并且能通过减轻压力促进心理健康ꎬ从而使得社区生态宜居性提高[３８]ꎮ 深圳市自建设以来就对

人均公共绿地、绿地率以及绿化覆盖率有着较高的要求[３９]ꎮ 本研究以地表覆盖数据为基础(图 ３)ꎬ计算区域

内的植被和水的百分比计算城市绿地覆盖率ꎬ公式如下:

ＧＳＣ ＝
Ａｖ ＋ Ａｗ

Ａ
× １００ (２)

式中ꎬＧＳＣ 为绿地覆盖度ꎬＡｖ、Ａｗ 为 ＧＦ￣２ 土地覆被分类图像得到的植被和水体面积ꎬＡ 为区域的总面积ꎮ 此

外ꎬ阴影已在土地覆盖分类时单独提取为一类ꎬ以消除可能产生的干扰ꎮ
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图 ３　 生态评价指标

Ｆｉｇ.３　 Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

ＡＱＩ: 空气质量指数 Ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ

(４) 人口密度指标

一个住区内的人口密度与居住体验直接相关ꎮ 区域内人口过于拥挤的会导致包括环境破坏、噪音污染及

温度升高等在内的一系列问题[４０]ꎮ 本研究通过汇总两天腾讯实时人口密度的 ６ 个时间点数据ꎬ取时空平均

值以用于计算街区内的平均人口密度ꎮ
(５) 建筑物密度指标

建筑物密度是人们选择居住环境时的必要关注点ꎮ 不同国家对于不同楼层的建筑密度均有着严格的要

求[４１]ꎮ 建筑物的密度在一定程度上会对居民的生活质量造成一定的影响ꎮ 因此ꎬ本研究利用建筑物轮廓数

据ꎬ统计每个街区建筑物密度ꎬ该指标的计算公式如下:

ρＲ ＝
Ｒｂ

Ｒ ｔ

× １００ (３)

式中ꎬ ρＲ 为住宅建筑净密度ꎬ Ｒｂ 为住宅建筑基底总面积ꎬ而 Ｒ ｔ 是住宅用地ꎮ
２.２.２　 基于 ＴＯＰＳＩＳ 模型的生态宜居性评价

ＴＯＰＳＩＳ 模型作为一种多准则决策分析技术ꎬ因其对指标、评价对象的数量没有严格限制的优势被广泛使

用于多指标评价[８]ꎮ 本研究利用 ＴＯＰＳＩＳ 模型ꎬ将每个住区内的 ｎ 项指标 Ｙ( ｉｊ ) 融合为一个综合得分ꎬ从而对

住区进行评价与排序ꎮ 该方法的关键在于准确计算权重[４２]ꎬ客观赋权中的熵权法已被证实可较好地反映指

标间的重要性[１１]ꎮ 本研究采用的生态宜居性指标不含主观因素ꎬ因此该方法被采用ꎮ 指标权重计算根据信

息熵的定义ꎬ一组数据的信息熵( Ｅ ｊ )见下式:

Ｅ ｊ ＝ － ｌｎ ｎ( ) －１∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉｊ ｌｎ ｐｉｊ (４)

式中ꎬ ｐｉｊ 由此推导出 ｐｉｊ ＝ Ｙｉｊ /∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｙｉｊ ꎻ而 ｎ 个指标的权重 Ｗｉ 则刻有下列公式推导出:

Ｗｉ ＝
１ － Ｅ ｉ

ｎ － ∑ Ｅ ｉ

( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ) (５)
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得出权重( Ｗｉ )之后ꎬ将其赋予 ＴＯＰＳＩＳ 模型矩阵中ꎬ最终综合得分的取值范围为 ０—１ꎮ 住区得分数值越

大ꎬ生态宜居程度越高ꎮ 由于权重的影响ꎬ使得分数小数点位数过多ꎬ为了更方便展现各个住区之间得分的差

异性ꎬ将最终得分乘以 １０００ꎮ
２.３　 空间依赖与敏感性分析

全局空间相关性用来分析研究对象总体的空间关联和空间差异程度ꎮ Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 指数绝对值越大表示空

间相关性越明显ꎮ 本研究利用单变量 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 对最终综合得分进行空间依赖度量ꎬ分析其空间异质性ꎮ 由

于地块之间被路网分隔开ꎬ本研究基于距离计算莫兰指数的空间权重矩阵ꎮ 敏感性分析可用来检验各个指标

对评价得分的影响ꎬ多属性评价的敏感性分析主要包括属性权重和属性值的敏感性分析[４３]ꎮ 由于权重参数

已经固定ꎬ本研究利用地理探测器[４４]中的生态探测分析对五个指标的变化进行相对敏感性分析ꎮ 生态探测

即用于比较两因子 Ｘ１ 和 Ｘ２ 对属性 Ｙ 的空间分布的影响是否有显著的差异ꎬ以 Ｆ 统计量来衡量ꎬ其中属性 Ｙ
综合得分值以自然间断点方法离散化参与计算[４５]ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 住区识别

基于 ＬＤＡ 与随机森林方法ꎬ本研究得出了深圳市住区(住宅区、城中村)以及其他类功能区ꎬ此外ꎬ基于实

地考察数据验证深圳市功能区分类结果(图 ４)ꎬ总体精度为 ８２.１％ꎬＫａｐｐａ 为 ７８.５％ꎬ其中住宅区精度 ９２.６％ꎬ
Ｋａｐｐａ 精度 ６８.８％ꎻ城中村精度 ８７.１％ꎬＫａｐｐａ 为 ８４.４％ꎮ 深圳市南部住宅区较多ꎬ多集中于南山、福田、罗湖

等区ꎬ城中村分布多集中于宝安、龙岗和龙华新区ꎻ北部工业占地较多ꎬ多集中于龙岗、宝安、坪山新区ꎻ城市绿

地面积在大鹏新区、盐田区占比较大(图 ４)ꎮ

图 ４　 城市功能分区图

Ｆｉｇ.４　 Ｕｒｂａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍａｐ ｉｎ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ

３.２　 住区生态宜居性分析

３.２.１　 住区得分空间特征

根据自然间断点分级法将住区各项指标依据数值从小到大分为 ５ 个类别ꎬ直观展示各个指标空间分布情

况(图 ５)ꎮ 同时ꎬ对深圳市十个行政区的住区生态宜居性综合得分进行展示(图 ６)ꎮ
从图 ６ 可见ꎬ深圳市住区生态宜居得分具有较为明显的空间分异特征ꎬ整体呈现南高北低、西高东低的分

布格局ꎮ 从图 ７ 箱线图可知ꎬ宝安、光明区得分情况整体偏低ꎮ 宝安区由于存在较多的城中村ꎬ导致建筑环境

较为复杂ꎮ 光明区由于城区建设较为落后ꎬ生态宜居性指标分值较低ꎮ 龙岗中部地区植被覆盖度较高ꎬ空气

质量较好ꎬ人口密度偏低ꎬ存在得分高值住区ꎬ但是该区域整体城中村数量庞大ꎬ导致得分差异较大ꎮ 龙华新

区周边工业区较多ꎬ空气质量与绿地占比不容乐观ꎬ且住区大多数为城中村类型ꎬ整体得分情况较差ꎮ 罗湖区

虽中位数得分并不高ꎬ但存在较多高分极值点ꎬ证明良好的生态宜居住区个数较多ꎮ 由于旧区新建的原因ꎬ导
致以上五个行政区存在显著的离群值ꎮ 福田区位条件优越ꎬ属于人类活动频繁区域ꎬ土地利用压力较大ꎮ 南

４１６６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４２ 卷　



ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｅｃｏｌｏｇｉｃａ.ｃｎ

图 ５　 指标数值空间分布

Ｆｉｇ.５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

图 ６　 深圳市生态宜居性评价综合得分情况分布

Ｆｉｇ.６　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｖａｂｉｌｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｉｎ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ

山区属于城市核心拓展区ꎬ整体分值偏高ꎮ 盐田区、坪
山新区以及大鹏新区住区个数较少ꎬ区域绿地占比大ꎬ
人烟稀少ꎬ且新建房屋较少ꎬ这造成了这三区得分差异

也相对较小ꎮ
图 ８ 给出得分前后十名片区的具体位置信息ꎮ 其

中ꎬ前三位区域城市绿地覆盖面积大ꎬ区内人员较少ꎬ热
舒适度较好ꎬ生态环境得分远高于其他区域ꎮ 而排名后

十位多为城中村街区ꎬ这些区域人口密度大、建筑物密

度指标较大ꎬ相对空气较为不流通ꎬ导致年内空气良好

天数较少ꎬ综合得分靠后ꎮ
结合实景数据可知ꎬ前十名均是离城市绿地较近的

片区且建筑密度较低ꎬ其生态宜居性得分较高ꎮ 后十名

中城中村区域占据 ８ 位ꎬ只有第 ４、５ 位所在街区不含城中村ꎮ 其中第 ５ 位 (龙岗区坂田商业广场) 是错分的

地区ꎬ由于该地区存在较为严重的商住混合现象ꎬ模型无法准确鉴定其功能类别ꎮ 基于熵权法的 ＴＯＰＳＩＳ 模

型所得出的得分情况表明了城市绿地的维护是后续城市生态环境建设的重点ꎬ且城中村的存在对生态居住环

境为负影响ꎬ政府需要加大力度对其进行改造ꎮ
３.２.２　 空间依赖性分析

计算研究区所有地块的综合得分及周边相邻地块得分均值ꎬ绘制散点图(图 ９)ꎬ其斜线斜率即为莫兰指

数ꎮ 图 ９ 横坐标为标准化后的住区单元的得分ꎬ纵坐标为该空间单元的“滞后”值ꎬ即相邻近单元得分的平

均值ꎮ
图 ９ 为研究区各地块综合得分散点图ꎮ Ｐ 值检验结果符合显著性检验要求ꎬ证明了 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 值的有效

性(显著性水平 ０. ０５)ꎮ 可得全局 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 值为 ０.３１ꎬ表明该综合得分与地域分布存在微弱的空间自相关

性ꎬ证明了邻近的住区单元的生态宜居综合得分存在一定的集聚现象ꎮ 据散点图可知ꎬ研究区中也存在着大

量明显的负相关的散点(第二、四象限)ꎬ这是由于深圳城市用地紧张ꎬ在发展的过程中不断推进城市单元更

新、危旧房改造等工程ꎬ导致更新的部分住区与周边城中村相邻ꎮ 更新单元具有较好的城市规划、较稀疏的房

屋密度、更高的绿化率等ꎬ与周边的老旧小区、城中村等形成明显的差别ꎮ
３.３　 生态宜居性指标相对敏感性分析

生态探测用于比较两两因子对宜居性得分的空间分布的影响是否有显著差异ꎮ 在生态探测中ꎬ“Ｙ”表示
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图 ７　 得分情况箱线图

Ｆｉｇ.７　 Ｂｏｘ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅｓ

存在显著性差异ꎬ“Ｎ”表示不存在显著性差异ꎮ 由指标生态探测结果(表 ２)可知ꎬ城市绿地与人口密度、空气

良好天数指标变量之间对宜居性得分的空间分布存在着显著差异ꎬ建筑物密度与人口密度、空气质量指标之

间也存在显著性差异ꎮ 而热舒适度与其它因子之间均无显著性差异ꎬ可知ꎬ热舒适度指对深圳市生态宜居性

得分影响微弱ꎬ也间接证明了深圳市住区地表温度变化较小ꎮ 在未来的研究中ꎬ可利用其他指标ꎬ如建筑物内

部温度等代替地表温度反应城市热舒适度ꎮ

表 ２　 生态探测分析结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ

热舒适度
Ｔｈｅｒｍａｌ ｃｏｍｆｏｒｔ

人口密度
Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ

空气质量
Ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ

城市绿地
Ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅ

建筑密度
Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄｅｎｓｉｔｙ

热舒适度 Ｔｈｅｒｍａｌ ｃｏｍｆｏｒｔ

人口密度 Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ Ｎ

空气质量 Ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ Ｎ Ｎ

城市绿地 Ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅ Ｎ Ｙ Ｙ

建筑密度 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄｅｎｓｉｔｙ Ｎ Ｙ Ｙ Ｎ

　 　 Ｙ:存在显著性差异ꎻＮ:不存在显著性差异

本研究在城市功能区分类与生态宜居性评价方面进行了探索ꎬ但仍有一些方面有待进一步探讨ꎮ 数据选

择方面ꎬ考虑到多源数据的质量及可获得性ꎬ建筑物轮廓与人口实时密度数据获取时间与其他数据相差一年ꎮ
尽管多源数据存在时间年限不一致的现象ꎬ但本研究已经在最大程度选取最临近的时间节点以削弱由此造成

的潜在偏差ꎻ同时ꎬ深圳房屋楼宇在 ２０１７—２０１８ 年间未有大规模的旧区新建工程ꎬ故建筑物轮廓数据对结果

影响较小ꎮ 此外ꎬ腾讯人口密度数据所生成的指标也仅为人口分布密度的相对度量ꎬ对结果的影响有限ꎻ同
时ꎬ本研究选取了三个夜间高峰时间点数据进行平均ꎬ以减少数据所带来的不确定性ꎮ 数据的空间分辨率最

大为 ３０ ｍ(地表温度)ꎬ对基于住区尺度的分析也已足够精细ꎮ 尽管多源数据的时空分辨率并不统一ꎬ可能会
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图 ８　 深圳市生态宜居性得分(前后十名)

Ｆｉｇ.８　 Ｔｈｅ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｌｉｖａｂｉｌｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｉｎ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ Ｃｉｔｙ (Ｔｏｐ １０ ＆ Ｌａｓｔ １０)

导致结果出现一定的偏差ꎬ但本研究旨在提出“基于多源数据提取住区并进行宜居性评价”研究框架并验证

其可行性ꎮ 因此ꎬ在实际应用中需要联合相关机构ꎬ尽可能的应用时空尺度完全一致的数据以最大限度地削

弱结果的不确定性ꎮ 由于多源数据获取较为困难ꎬ较多评价指标无法在精细时空尺度下进行计算ꎬ这也是未

来在城市内部进行生态宜居性评价亟需解决的关键ꎮ 功能区分类方面ꎬ虽分类结果较好(总体精度为 ８２.１％ꎬ
Ｋａｐｐａ 为 ７８.５％)ꎬ但仍有混合商住区的出现ꎬ导致最终宜居性评价对象出现混杂现象(例:龙岗区坂田商业广

场)ꎮ 因此ꎬ对商住混合区的精确区分有待进一步研究ꎮ 指标的评价与分析方面ꎬ对空间异质性的度量与分

析也有待展开进一步的实验验证ꎮ

４　 结论

城市生态宜居性评价是对于城市住区的定量评价ꎬ本研究首先结合遥感与 ＰＯＩ 数据ꎬ利用 ＬＤＡ 模型进行

特征重表达ꎬ采用随机森林模型提取住区ꎬ为后续的生态宜居性评价提供评价单元ꎻ其次ꎬ依据多源数据生成

五个生态宜居性指标ꎬ利用 ＴＯＰＳＩＳ 方法结合五种指标ꎬ构建城市生态宜居评价框架ꎻ最后ꎬ得出住区的综合
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图 ９　 宜居性综合得分及 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ指数

Ｆｉｇ.９　 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ ｏｆ ｌｉｖａｂｉｌｉｔｙ ｓｃｏｒｅｓ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ

得分并进行空间分析ꎮ 以深圳市为研究区的结果表明:
多源数据与机器学习方法结合可以生产精细的城市功

能分区ꎬ制图总体精度可达到 ８２.１％ꎻ基于 ＴＯＰＳＩＳ 方法

构建生态宜居评价框架并对住区生态宜居性进行了量

化ꎬ综合得分高的多为城市绿地附近的住区ꎬ而排名靠

后的主要为城中村等生态环境条件较差的住区ꎬ该结果

符合客观事实ꎬ城市绿地的维护是后续城市生态环境建

设的重点ꎬ政府需对城中村加紧改造ꎻ深圳不同住区用

地类别及得分均存在明显的空间分异ꎬ南山、福田、罗湖

区域的住宅小区较多ꎬ坪山、盐田和大鹏区生态宜居得

分情况较好ꎬ宝安、龙华、龙岗区由于内部同时包含较多

的住宅小区与城中村ꎬ导致三者内部各评价单元的得分

差异较为明显ꎬ生态宜居得分两级分化严重ꎻ地表温度

所代表的热舒适度指标对宜居性得分影响较为微弱ꎬ地
表温度不能很好地反映住区内部热舒适度ꎮ

本研究利用遥感与 ＰＯＩ 数据首先提取了住区ꎬ相较于使用规划数据或者法定图则ꎬ能更真实反映现势的

居民住区ꎬ对于快速更新的城市区域具有更好的适用性ꎮ 此外ꎬ本研究提供了“住区识别→多源数据融合→
综合评价指标”的总体框架ꎮ 由于 ＴＯＰＳＩＳ 模型具有较好的可扩展性ꎬ今后可以进一步融合其他相关指标以

更为精准地评价城市生态宜居性并分析其空间分布ꎮ
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