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Abstract: With the rapid construction of urban areas, it is necessary to make assessment of the built-up areas. As

the city develops and expands, many of the build-up areas may show the phenomenon of vacancy with a small

population, few businesses, and seriously low productivity.It is a serious obstacle to urban development and

leads to the decrease of street vitality. In order to promote the healthy development of cities, it is necessary to

evaluate the existing phenomenon of vacancy in cities. This paper proposes a method to quantify and evaluate

the phenomenon of vacancy at the city block level with avacancy index, as well as investigate its influencing

factors. Firstly, a vacancy index is determined by the characteristics of a vacant town based on nighttime light

data and land cover information. The nighttime light data of Luojia-1A satellite whose resolution is higher than

DMSP-OLS and NPP-VIIR, reflect the intensity of nocturnal activity. In SAR interferometry, coherence is the

criteria of phase stability. Stabilized objects in urban areas can be identified as buildings according to the

coherence, which shows the external characteristics of vacant towns. By visualizing the vacancy index in the

study area, failed construction in urban areas can be identified. Then, based on classical urban design theories on

spatial vitality promotion, a series of factors of urban vitality are summarized as the internal influencing factors

of the vacancy phenomenon, including the distance to the street, integration, choice, the crowd density, function

of street-block, mixture of primary use, and mixture of building ages. These internal influencing factors of the

vacancy phenomenon are quantified by social sensing data and road information. Lastly, the extrinsic and

intrinsic features of vacancy are combined, a Random Forest model is employed to refine the vacancy index and

rank the importance of the influencing factors. We use the urban area of Wuhan as a case study. Wuhan develops

and expands fast in recent years. The areas with severe vacancy can be identified by visualizing the vacancy

index with this proposed method. Meanwhile, the influencing factors that have the most impact on the degree of
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vacancy, accessibility of road network, and population density, are also identified. In this paper, the phenomenon

of vacancy is analyzed from two perspectives, multi-source remote sensing data and multi-source social sensing

data, both of which have time series correspondence. Thus, the results of this paper are reliable and can assist

with the assessment and analysis of the phenomen on of vacancy in urban areas.

Key words: vacancy; nighttime light; random forest; SAR; vitality of block; heat map; point of interests; space
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摘要：在城市不断发展与扩展的同时，许多建成区可能会出现空置，表现为人口、企业稀少，生产水平严重低下，对城市空置区

域的评估能够反映当前城市内部各区域发展状况，能够作为城市改造更新的依据。本文提出了一个以空置指数来量化评估

城市内部层面空置现象，并对其影响因素进行探究的方法。根据“空城”的外在特征：建筑水平与社会活动水平，空置指数通

过较高分辨率夜光遥感影像（Luojia1-01）和土地覆盖信息得到；同时依据城市空间活力营造原则，通过社会感知数据与路网

数据量化产生空置现象的内在影响因素；并通过随机森林模型对空置指数精细化以及对影响因素重要性排序。以武汉市城

区为例，用该方法对空置指数可视化，可识别出空置现象严重的区域，主要为老旧城区、工厂库房、单一功能的公共设施区域

等，同时道路的可达性与人流密度对空置现象影响较大，且建立的随机森林模型精度 R2 可达84.6%，对空置指数通过随机森

林拟合后，其可视化分辨率由130 m优化至25 m。本研究结果可为城市中空置现象的改进提供依据。

关键词：空置现象；夜间灯光；随机森林；SAR；街区空间活力；热力图；兴趣点；空间句法

1 引言

在城市发展过程中，自然灾害，战争，规划决策

等原因会造成城市部分区域建筑利用率低下的空

置现象[1]。而在当今和平发展的世界格局下，随着

城市化进程的加快，城市建设项目的过度开发，许

多新建区域的建设远远超过了一些城市的实际需

求，很多学者从规划决策与实际建设失衡方面出

发，对空置现象进行了定义与评价。Shepard[2]认为

“空置现象出现在开发项目产能低下，人口、企业等

明显低于可用水平的地区”。Dubeaux[3]定义未使用

的城市场所为“闲置空间”。段禄峰等[4]将房屋空置

率过高、产业空洞，甚至被废弃的城市或城市区域

称为“空城”，并从政策层面对其成因进行了分析。

总而言之，空置现象可被总结为 2个特征：①具备

一定的建筑；②社会活动水平低下。

对于空置现象的研究，以往的研究主要落脚于

国家或城市规模。在城市层面，许多学者依据不同

特征对不同城市空置现象进行了量化排序，得到了

一些具有明显“空城”特征的城市。例如，通过比较

新旧城区路网密度与兴趣点（POIs）密度构建不同

城市的新旧城区差异化指数，认为新旧城区差异较

大的城市可能建设与实际失衡[5]；以城区总体夜间

灯光强度、建成区面积、建成区高夜光强度的面积

等指标并结合其比值构建反映整个城市空置现象

的指数并对城市进行排序[6-8]；利用照明面积与建筑

面积间一致性，夜光强度，人口密度构建三元轮廓

对不同特征城市进行了比较[9]；利用时序Landsat数

据构建1992—2012年每年的新建区域，并结合相应

的时序夜间灯光数据，构建夜间灯光在新建区域的

变化率，对一线城市与小城市的新建区域活动趋势

进行了比较[10]；从房地产角度出发，统计各个城市

商品房销售量与存量之比[11]等。但在城市或国家

层面的研究，只能对单个城市的发展趋势进行评

价，无法衡量其内部发展状况。

从城市管理者的角度来看，更细化的研究，如

在城市微观层面进行动态监测以及估算城市内部

的社会经济差异，对于了解城市环境变化以及对城

市后续规划十分重要。也有学者展开了对城市内

部层面的研究：Chi等[12]以鄂尔多斯和乳山为例，利

用 POIs 和 GPS 定位数据进行聚类，分别得到住宅

区与人流的聚集区，从而识别出人流稀疏的住宅区

为空城区，唐如建等[13]统计了南京市某一年度新建

住宅的存量与销售量之比为住房空置率，并对其空

间分布进行了分析。同时，城市微观层面的空置现

象一定程度上与街区活力有关，存在空置现象的往

往是街区活力低的区域。部分研究通过POIs[14-15]、

社交媒体数据 [16-17]等，定量化地描述了街区活力。

且 Jendryke等[17]将街区活力低的区域描述为潜在的

空置区域；Ge等[6]与唐如建等[13]在定义与分析空置

现象后，还与各类代表城市活力的因素如基础设

施、交通条件等进行了相关性分析。
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然而，目前的研究存在着如下问题：对城市内

部空置现象的研究，精细化程度低；一般只以部分

居民住宅为个例，没有对城市内部整个区域展开研

究；对空置现象的内在影响因素缺乏系统化的分

析。因此，本文使用区别于 DMSP- OLS 数据和

NPP-VIIRS 数据的Luojia1-01夜间灯光数据，具有

130 m较高分辨率；建成环境方面，使用合成孔径雷

达数据相比光学遥感构建的建成区，不受天气的影

响，使研究结果能更好地体现城市内部。以夜间灯

光与建成环境构建指标对空置现象进行评价，夜间

灯光反映了区域的产能状况以及人类活动，相比于

只考虑居民住宅是否被出售或居民区是否具有一

定的人流密度，能更全面地反映城市内空置现象的

特征。同时，依据城市空间活力营造原则，构建了

一系列对空置现象的影响因素，并融合多源社会感

知数据和OSM路网数据对其量化，通过随机森林

模型训练，得到各种因素对空置现象的影响程度，

并对空置指数可视化进行了随机森林回归拟合，最

终能达到25 m×25 m的分辨率。

2 实验区概况与数据来源

研究区域为武汉市主城区，包括了三环线内以

及沌口，武钢，庙山等区域。武汉是正处在快速发

展的城市，由于其战略地位，2016年武汉被列为国

家中心城市，城市不断扩张，发展的步伐也越来越

快，越来越多的地块投入到了建设中，但是，“摊大

饼”的城市发展模式，不可避免会使得规划与实际

失衡，因此以该城市为研究对象具有代表性。

本研究采用的数据主要包括以下3种：

（1）夜间灯光（Night-time Light, NTL）数据作为

地区的产能状况以及人类活动的表现，广泛应用于

人口密度估计[18-19]、电力消耗[20]、环境治理[21-22]、灾害

评估[23]等诸多社会、环境问题中。目前常用的数据

是DMSP-OLS数据和NPP-VIIRS夜间灯光数据，由

于累积了一系列时序数据，能对时空变化进行分

析，但受制于分辨率，只能分析较大范围内的变

化。本研究采用的夜间灯光数据来自 2018年发射

的 Luojia1- 01 卫星，成像时间为 2018 年 10 月 30

日。该卫星是全球首颗专业夜光遥感卫星，其影像

分辨率可达 130 m，远高于目前常用的 2种夜光遥

感数据。

（2）对城市建成环境的观测。本文采用了 2景

Sentinel-1A 合成孔径雷达（Synthetic Aperture Ra-

dar, SAR）数据，相较于光学影像，其观测结果不受

天气影响，以及重访周期短等优点，也使得逐渐应

用于城市社会问题的研究[24-25]。本文选取 IW成像

模式的 VV 极化数据，对于建筑物等光滑的地面，

VV极化有较强的后向散射系数，能更好地识别建

筑体，IW成像模式分辨率为5 m×20 m，数据成像时

间为2018年10月4日与2018年10月16日。

（3）本文还收集了一系列社会感知数据。社会

感知是借助各类空间数据描述人的时空行为特征，

进而揭示社会经济、环境等现象的时空分布、联系

及过程的方法。通过宜出行 API（Application Pro-

gramming Interface）获取了 2018 年 10 月 10 日和

2018 年 10 月 13 日工作日和休息日间隔 2 h 总共

24个时间点的微信定位记录，用于反映人流特征；

通过百度 API 接口收集了 15 个分类的 POIs 共计

269 663条，用于城市功能区的划分；以及通过爬虫

的方式，在去哪儿网，链家，获取了武汉城区的小

区，写字楼，酒店的建成年代信息共计6263条，这些

数据被应用于构建城市中人的时空行为特征，称之

为社会感知数据。同时，还收集了 OSM（Open-

Street Map）路网作为道路信息应用于街区划分和

街道可达性的判定。

3 研究方法

本研究对空置区域的评估与分析通过确定其

外在特征与内在特征来实现：①灯光强度与建成环

境反映了空置现象特征最直观的外在特征，以人的

视角，可以很直观地通过建筑区域存在灯光与否判

断是否产生了空置现象，因此构建夜间灯光强度与

建成区域的一致性指数，评估空置现象的外在特

征；② 城市内局部空置现象的实质是街区活力低

下，文章基于城市空间活力营造原则构建了一系列

城市活力要素，并通过城市计算，量化这些难以被

直接感知的各方面城市活力因素，构建了空置现象

的内在特征；③通过随机森林模型训练，对各类城

市活力因素进行排序，同时对空置指数可视化进行

了随机森林回归拟合。研究框架如图 1所示，分为

构建空置指数、确定影响因素、随机森林训练 3 个

部分。

3.1 外在特征：空置指数的建立

依据前人研究，空置现象具有2个特征：具备一
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定的建筑；社会活动水平低下。由于夜间灯光能很

好地反映各方面的人类活动与生产水平，而合成孔

径雷达也能识别城市内部建成环境的差异。本文

从这 2个特征出发，考虑夜间灯光强度与建成区域

的一致性，构建反映城市内部空置现象的指标。

由 Luojia1-01 获取的原始 NTL 数据定位精度

范围为 0.49~0.93 km，为了准确确定夜间灯光强度

分布，首先需要对实验图像进行几何校正 [26]：该

NTL数据分辨率较高，因此使用道路交叉点收集精

确的地面控制点（GCP），并估计有理多项式系数

（RPC）进行几何校正。然后，将灯光强度像元值L

进行归一化处理，为了避免归一化后数据分布过于

集中接近于 0，采用基于 k均值聚类的分箱将灯光

强度值 L 聚为 32 类并按大小排序，之后将其归一

化，得到归一化灯光强度值 Lnor 。

对SAR数据进行干涉处理。SAR干涉测量常

被用于地表与冰雪变化的检测[27]，相位信息是干涉

测量中一个重要参数。以相干值γ表示相位信息，

即 2幅影像之间相位差的相对测量，其取值范围为

（0~1），相干值γ越高说明在该城市区域存在着稳定

的建筑区域，越低则代表着该区域为岩石草木水域

等。实验中的2幅影像，时间基线为12 d，空间垂直

基线小于 150 m，减小了卫星系统本身变化与时间

去相关对结果的影响。其次，对相干值γ进行各项

异性非线性扩散滤波（ANLD）处理，迭代次数 t = 5，

去除其斑点噪声，得到滤波后的相干值，其值代表

了街区建成程度。

对数据预处理后，得到了代表灯光强度，建成

与否的特征分布（图2），本文改进了文献[28]中的人

类居住指数（Human Settlement Index）。依据空置

现象的特征，以相干值γ，归一化灯光强度 Lnor 变量，

构建了一个空置指数（Vacancy Index, VI）。

VI =
( )1 - γ + αLnor

α( )1 - Lnor + γ + αγLnor

（1）

α = Lmax TDL （2）

VI分别与灯光强度和相干值表示的建筑环境

呈正相关和负相关，代表了灯光强度与相干值的一

致性与差异性，即灯光强度越低且相干值越高(建

成程度越高)时，VI越低，其存在空置、空城现象的

可能性就越大。同时，为避免建成程度高且灯光强

度高的区域，由于相干值与VI的负相关性导致VI

值偏低，给归一化灯光强度增加一个权重 α，该权

重为灯光强度最大值 Lmax 与灯光强度阈值 TDL 的

比值，阈值将灯光强度分为灯光强度高和低的区

域，高灯光强度区域由于存在较大的权重因而有较

高VI指数。

本文结合土地覆盖信息确定灯光强度阈值

TDL 。建成区可由相干值γ确定，设定相干值γ阈值为

TDγ = 0.5 ，γ > 0.5 的区域为建成区[17]，得到二值化相

干值 γb 。通过不断变更 TDL ，以 γb 与二值化灯光强

度 Lb 的pearson相关系数的最大值为准确定TDL 。

γb =
ì
í
î

0, γ < TDγ

1, γ > TDγ

（3）

Lb = {0, L < TDL

1, L > TDL

（4）

TDL = { }TDL| max( )pear son( )γb, Lb （5）

3.2 内在特征：确定并量化空置现象影响因素

城市空间活力是影响空置现象的内在特征，文

献[29]归纳总结了 Jane Jacobs、Jan Gehl等的城市空

间活力营造理论，将城市空间活力可被归纳为：街

道可达性、活动强度与形态、街区混合度。本文从

图2 预处理后的武汉城区夜间灯光、相干值

Fig. 2 Pre-processed night-time light and coherence of

Wuhan city
图1 城市空置区域评估与分析的总体研究框架

Fig. 1 Research frame work for assessment and analysis

of the phenomenon of vacancy
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这3个方面出发，基于社会感知数据与OSM路网确

定并量化一系列对空置、空城现象的影响因素（表

1）。同时，本研究将OSM路网中道路交叉围合成

的一个区域作为一个街区单元。

3.2.1 街道可达性

街道可达性应用了OSM路网数据，被细化为2

个层面：①到街道的便捷程度，以到街道的距离表

示；②某一街道在整个城市中的可达性，以集成度

与穿行度表示。集成度（Integration）与穿行度

（Choice）是空间句法理论中的 2 个重要变量 [30]，在

城市中，空间句法将道路的相交看作 2个节点的连

接，道路本身作为节点，从而构建拓扑结构。集成

度 Ii ，代表了系统中某条道路与其它道路集聚离散

的程度。

Ii =
Dn

2( )MDi - 1 ( )n - 2
=

n{ }log2( )n 3 - 1 + 1

( )MDi - 1 ( )n - 1
（6）

式中：i为当前道路编号；n为道路总数；MDi 为其他

所有道路到当前道路的平均拓扑距离（相交的道路

拓扑距离为 1）；Dn 为拓扑结构完全对称时的平均

拓扑距离。 Ii 越高，说明当前道路与其他道路的集

聚性越高，处于越便捷的区域，可达性越高。穿行

度 Ci ，表示了被其他最短路径穿行的可能性。

Ci =
∑
p = 1

n∑
q = 1

n

Epq

TDi

, ( )p ≠ q （7）

式中：i为当前道路编号；n为道路总数；Epq 为任意

两条道路最短拓扑距离经过当前道路的期望值；

TDi 为当前道路到其他道路总的拓扑距离。每个街

区的集成度与穿行度为相邻道路集成度与穿行度

的平均值，到街道的距离以欧氏距离 D 表示，从而

构建了3个街道可达性影响因素。

3.2.2 活动强度与形态

足够的人流密度是城市活动强度的体现，同时

不同的街区类型也影响着建设强度和建筑形态，如

居民区相对于公园景点有更大的建设强度与密度。

宜出行热力图是基于微信用户定位记录，通过

对手机和 WIFI 热点定位位置插值建立的数据 [31]。

通过自动化浏览器驱动获取宜出行的 cookie 收集

了一个工作日和休息日每隔 2个小时总共 24个时

间点的热力图，返回数据格式为：{grid_x，grid_y，

count}，其分辨率为 25 m，count表示一个像元内总

体热力值，每个坐标点以24个观测时间点最大的热

力值为标准，平衡工作日，休息日以及不同时间段

的差异，得到热力图表征的人流密度。

对街区类型的划分，以 OSM 路网划分的街区

为单位，结合百度API接口获取的POIs和相干值代

表的土地覆盖信息，按依据经验的决策树对街区进

行分类。初步将城市街区分为公园景点、居民区、

商业区、其他，以及由于武汉高校遍布考虑到的学

校类型。公园景点和学校既包含人文景观和自然

景观，因此不以土地覆盖作为此类街区的决策条

件，而剩余类型的街区则是以相干值 γ > 0.5 ，即街

区为建成区域作为先决条件，并以POIs的数量与密

度作为分类标签。如图 3所示，首先判断具有一定

景点POIs数量和密度的街区为公园景点功能区，其

次判断街区是否为建成区，在此基础上依次判断商

业区、居民区等街区类型，将街区分为5个类别。

3.2.3 街区混合度

街区功能混合度和建筑年代混合度是 Jane Ja-

表1 基于空间活力营造原则量化的空置现象影响因素

Tab. 1 Influencing factors of phenomenon of vacancy

quantified by space vitality

空间活力营造原则

街道可达性

活动强度与形态

街区混合度

量化的空置现象影响因素

到街道的距离 D

集成度 I ，表示系统中某一道路与其它道路集

聚或离散的程度。

穿行度C ，表示被其他最短路径穿行的可能性。

人流密度count

所在街区属于何种类型（居民区，商业区等）

街区功能混合度 H

街区建筑年代混合度（高，低）

注：SS（街区为景点类型）：景点类POIs数量>8，密度>5（/km2）；

γ（街区为建成区域）：街区内平均相干值大于0.5；S（街区为学校类

型）：学校类POIs数量>5，密度>20；R（街区为居民区类型）：住宅类

POIs数量>5，密度>20；B（街区为商业区类型）：商业类POIs数量>

10，密度>50

图3 武汉城市街区类型分类流程

Fig. 3 Classification process of function of

street-block of Wuhan city
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cobs城市活力理论提出的关于空间活力的影响因

素[32]，代表了街区混合度空间和时间维度上2个方面。

街区功能混合度以 15类 POIs 为基础，统计每

个街区不同类型POIs密度，通过信息熵表示该街区

内功能的混合度 Hi 。

aj = Nall Nj,all , ( )j = 1, 2,⋯,15 （8）

Uij = aj Nij Si （9）

Pij = Uij Σ15
ⅈ= 1Uij （10）

Hi = -∑j = 1

15 Pij log Pij （11）

式中：i为当前街区编号；j表示不同POIs的类别；N

为POIs的数量；S为街区的面积。由于不同类别的

POIs 总量不同，为了消除影响，以 aj 为权重，其值

为POIs总数与当前类别总数的比值，计算街区 i每

类 POIs 的密度 Uij 。统计赋予权重的各 POIs 密度

的概率 Pij ，带入信息熵公式中。信息熵代表了不

同元素出现的不确定性，信息熵越大，不确定性越

大；因而信息熵越大时，不同类别POIs在该街区内

出现的可能性越大，即街区功能混合度越高。

街区建筑年代的混合度被分为年代混合度高

和低两类。通过 python＋Beautiful Soup 库获取去

哪儿网，链家网武汉小区，写字楼，酒店的位置区

域，建成年代等详细信息，统计每个街区内所获取

的建筑年代信息的标准差，标准差越大，建筑年代

混合程度越高，并以 k均值聚类将街区分为建筑年

代混合度高和建筑年代混合度低的两类街区。

3.3 随机森林模型精细化以及对影响因素排序

随机森林在解决多维特征拟合所带来的多重

共线性问题时有很好的效果，因此被广泛应用于多

维特征的分类[33]和回归[34]问题，模型依靠多个决策

树的投票结果确定分类与回归结果，采用的决策树

是CART树。本文中，随机森林应用于模拟各个城

市活力特征作为影响因素与空置现象之间的关系，

得到各影响因素重要性排序以及随机森林回归拟

合结果。

（1）确定训练数据集。在训练随机森林前，需

要确定样本，对武汉城区每个栅格单元，以VI指数

为因变量，同时将上文确定的7个影响因素（到街道

的距离、集成度、穿行度、人流密度、街区类型、街区

功能混合度、街区年代混合度）作为训练的自变量

对其进行训练。

（2）影响因素的排序。在对随机森林模型精度

评估时，通常以袋外误差率（OOB error）为标准，因

为在构建每个决策树时，采用随机且有放回地抽

取，对每棵树，大约有 1/3的训练集未被抽取，被称

为该树的OOB样本。以OOB样本为训练集，对模

型进行验证，误分样本的比例即为袋外误差率（随

机森林回归时为OOB残差），从而用于对模型精度

的验证。针对每个因素的重要性排序，通过去除某

一自变量 pi( )1≤i≤7 来训练新的随机森林，得到新

的OOB残差 OBBREi ，则该变量重要性为：

I ( )pi = OBBREi -OBBRE （12）

并对其进行如下的归一化处理，以提高其可解释性

和可比性[34]。

{ }I ( )pi ∑i = 1

7 I ( )pi × 100% （13）

（3）VI 指数的精细化。通过 VI 指数公式计算

的VI图层分辨率为130 m，而通过随机森林回归预

测的VI图层，由于模型中自变量有更高精度，相较

原始图层，回归结果得到了精细化处理。

4 结果及分析

4.1 VI指数对空置现象的判定

以武汉城区的灯光强度与相干值构建VI指数，

其可视化结果如图 4所示。从整体上来看，内环线

内均具有较高的VI指数，这些区域为老城区，城市

建设强度大，夜间人流和商业活动密集；一环至二

环线也基本有较高的VI指数，此区域内有众多商业

注：红色代表该区域具有较高的VI指数，空置现象程度低，蓝

色代表较低的VI指数，可能是空置区域。图中A、B、C、D区域为进

行实际街景分析的4个区域。

图4 武汉城区VI指数可视化结果

Fig. 4 Visualization of vacancy index of Wuhan city
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中心与交通便捷的居民小区，是主要的通勤地带，

但也存在着较少区域VI指数较低，如王家墩（一个

处于长期在建的地区）等；二环至三环存在着一定

VI指数较低的区域，某些街区建筑存在着利用效率

不高的现象；三环线外则有大量VI指数低的区域，

可能的原因是该片区远离市中心，夜间活动单一，

且工业区聚集，有大量的利用率低的库房等。

对图 4中A、B、C、D 4个区域结合实际街景进

行分析，如图5所示。A为商业步行街（图5（a）），具

有较高VI指数，其灯光强度高，且相干值高是建成

区域，有较高的夜间活力；B区域为沿江公园（图 5

（b）），其相干值低，灯光强度高，在夜间承载了各种

社会活动，具有较高的VI指数；C区域灯光强度低

（图5（c）），相干值高，VI指数较低，通过实景可以看

出此处为工业区，对比灯光强度和相干值可知，该

区域的建筑在夜间存在着闲置；D区域既包括空地

又存在建筑区域（图 5（d）），且VI指数均为中等水

平，因为空地因为不存在房屋属性，自然其成为空

置区域的可能性低，因此与一般小区的VI指数均呈

现中等水平。

4.2 基于社会感知数据与OSM路网的影响因素

通过社会感知数据与OSM路网量化了 7个对

空置现象产生影响的城市活力因素。图6显示了集

成度、穿行度、人流密度、功能分区、功能混合度、年

代混合度的结果。集成度整体呈现由内向外递减

趋势，在道路拓扑系统中，城中心的道路与其它道

路联系更紧密，具有更高的可达性。人流密度和功

能混合度整体分布呈现非聚集性，在重点街区如商

业区，学校有较高的值。穿行度则在主要干道街区

有较高值，主要干道作为城市交通的骨架，与一般

道路相比，有更多车道并与更多道路相交，在最优

路径的选择上具有更高的期望值。在利用POIs和

土地覆盖信息的功能分区结果中，随机抽取了 5%

的街区与实际进行验证，具有 89%的准确率，说明

该结果能作为街区初步分类的标准。而在统计建

筑年代混合度时，对街区进行了合并处理，使最小

街区面积大于0.7 km2，以避免数据稀疏造成的部分

小街区为空值，且年代混合度高的区域主要集中在

内环线和二环线内，相较于新兴城区，中心城区建

筑年代混合度较高。这些指标被确定为空置现象

图5 4个典型区域VI指数以及灯光强度、相干值、实际街景分析

Fig. 5 Vacancy index, night-time light, coherence, street view in four areas
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的影响因素，将在下一步应用于随机森林回归的

拟合。

4.3 VI精细化与影响因素排序结果

如图7所示，在对随机森林模型训练的过程中，

需设定一系列模型参数，其中最重要的为弱学习器

最大迭代次数，即树的个数n，与每个决策树考虑的

最大变量数m。通过增加树的数量对模型训练，在

保证模型精度的前提下，取尽量少的迭代次数，避

免模型速度过慢，因此取 n=500。而当决策树考虑

的特征数m增加时，每个决策树准确性会增强，但

整体容易出现过拟合，因此需确定一个合适的 m；

当m=2时，均方误差（MSE）最小，说明利用袋外数

据对模型验证的误差最低，因此取m为2。

通过模型训练以及随机森林回归拟合，得到精

细化的 25 m分辨率VI指数分布图如图 8（a）所示，

图7 随机森林模型参数与模型精度等指标的关系

Fig. 7 Relationship between parameters of random forest

model and model accuracy

图6 武汉城区空置现象影响因素可视化结果

Fig. 6 Visualization of influencing factors for the phenomen on of vacancy of Wuhan city

图8 武汉城区随机森林拟合后的精细化VI指数结果

Fig. 8 Refined vacancy index of Wuhan city after random

forest fitting
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其模型精度 R2 达 84.6%。拟合后的高值和低值街

区更易分辨。

将主城区内各街道办事处VI指数进行排序，如

图 9（a）所示。城区中常出现 VI 指数低的类型包

括：①沌口街（图8（b）），是在夜间不进行生产活动

的工厂区域，其空置现象程度高；②洪山街铁轨沿

线以及部分行政单位、公共设施等（图 8（c）），由于

其特有的服务属性，导致了其VI指数低；③冶金街

的低矮民房或老旧待拆迁的居民区（图8（d）），由于

夜间人类活动少，从而VI指数低。

同时，利用随机森林计算影响空置现象的变量

重要性 I ( )pi ，如图 9（b）所示，其中集成度、到街道

的距离、人流密度 3 个影响因素具有较高的重要

性。①集成度高的街区代表可达性高的街区，常是

重点商业街区和市中心的街区，具有较高的夜间灯

光强度和较高的区域活力，因此与 VI 指数密切关

联；②而距离道路越近的地方，存在更多的路灯与

店铺，灯光强度更高，社会活动更密集，对VI指数影

响较大；③人流密度反映了人群的聚集，通常伴随

着各种社会活动，人流密度高的区域一般具有空置

现象的可能性较低，因此也对VI指数有较大影响。

此外，其余因素也对 VI 指数产生了不可或缺的影

响，一定程度上与城市中的空置现象相关联。

5 结论与讨论

5.1 结论

本文从外在特征与内在特征 2个层面，对城市

区域的空置现象进行了量化与分析，融合 luojia1-01

夜光遥感、SAR以及各类社会感知数据等，借助GIS

空间分析、机器学习统计方法，为武汉市主城区构

建了一个探究潜在空置现象的VI指数，VI指数的

高低反映了城市内部各区域存在空置现象的可能

性，并基于城市活力理论，分析了其内部影响因

素。主要结论如下：

（1）从外部体现上看，社会活动水平与建成环

境是空置现象最直观的外在特征，空置区域通常具

备一定的建筑且社会活动水平低下。本文采用归

一化灯光强度值表示夜间活动水平，与SAR两幅影

像之间相位差的相对测量即相干值表示建成程度，

构建了分别与灯光强度和相干值表示的建筑环境

呈正相关和负相关的VI指数，对武汉城区进行了可

视化，该指数直观地反映了城市内部发展状况以及

街区活力。总体来说，城区由内向外VI指数逐步降

低，其存在空置现象的可能性也逐步升高，一环线、

二环线内部分区域也存在着VI指数较低的区域，这

些VI指数低的区域应在城市更新与发展建设中优

先考虑。同时，由于本文采用了具有较高分辨率的

luojia1-01夜光数据和不受天气环境影响的SAR数

据，其结果相较以往的研究有更高的精细度，从而

能为城市管理者提供一个建设与规划的参考。

（2）空置现象的产生，实质是街区活力低的表

现，因此基于城市空间活力营造原则，融合OSM路

网、热力图、POIs等多源数据量化了3个方面共7个

空置现象的影响因素，作为内在特征。通过随机森

林模型训练，对其重要性进行了排序，并通过随机

森林回归得到精细化的VI指数拟合结果，对空置区

域进行了识别。在表示空置现象影响因素的各类

街区活力因子中，道路的可达性与人流密度对空置

现象程度有较大影响，是在改善空置现象中需着重

考虑的方面，同时应重点关注老旧城区、工厂库房、

单一功能的公共设施区域等。

5.2 讨论

本文以夜间灯光综合代表的人类活动、区域活

力为标准，全面描述了城区的空置现象。部分研究

图9 各街道办事处VI指数与空置现象影响因素重要性分析

Fig. 9 Analysis of vacancy index of subdistrict office and the importance of influencing factors for the phenomenon of vacancy
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将空置区域等价为工业区[17]。实际上，本文识别出

的空置区域虽然大部分是工厂区，但并未等价为工

业区。在特定的工业区域，夜光强度高，同时具有

高的VI指数，说明该区域工厂在夜间具有良好的产

能，而部分工厂由于多被作为库房进行仓储或是夜

间并不进行生产活动，则易被识别成空置地区；而

以人类密度为标准对空置区域识别则只以居民区

为对象[12]。此外，本文融合多源遥感数据与多种社

会感知数据进行研究，采用了分辨率较高的 Luo-

jia1-01夜间灯光遥感数据、合成孔径雷达数据、热

力图数据、POIs数据、OSM路网数据等，数据易于

获取，具有较强的时效性且数据间具有时序对应

性，得到的结果具有参考意义。

本研究也存在部分不足之处。空置现象还没

有一个广泛认可的官方定义，本文对空置现象的研

究基于总结以往研究的空置现象特征。在数据收

集时，社会感知数据在部分区域存在数据稀疏性，

可能会对结果造成影响。对空置现象的内部特征，

本文从城市规划角度对影响因素进行了细化与量

化，而经济、社会等方面的因素也可能对空置现象

产生一定的影响。

基于本文已有研究和存在的问题，下一步研究

将结合多源遥感数据、社会感知数据，OSM路网数

据时效性强，易于获取的特点，对城市进行动态的

研究；同时进一步细化对空置现象影响因素，并考

虑经济、社会等多方面的因素。
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