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摘　 要: 随着时空大数据的出现和数据挖掘技术的发展, 学界在精细时空尺度上对

城市人口社会经济特征分布的研究中取得了长足进展, 有效弥补了传统数据时效性

差、 空间精细度低等不足。 但这些研究集中在城市信息学、 计算社会科学、 地理学

等领域, 其成果尚未广泛应用于以城市人口时空分布为决策依据的资源配置研究

中, 以解决制约城市精细化管理实践深入的科学问题。 为促进信息沟通和学科间对

话, 就城市人口社会经济特征精细时空尺度估计的数据源、 估计方法与模型、 结果

验证与模型评估、 较成熟的人口特征分布数据集、 精细尺度人口特征数据的应用背

景和主题等展开分析, 并展望了相关研究的前景与面临的挑战。 分析发现: 城市人

口特征的精细时空尺度估计所运用的方法包括空间回归、 机器学习以及神经网络

等。 在诸多社会经济特征中, 人口数量的时空分布研究最为成熟, 经历了从单一数

据源到多种数据源、 从一般格网化到带有空间信息的格网化、 从低时空分辨率到高

时空分辨率的发展。 城市人口的性别、 年龄、 种族和教育程度等特征可基于社交媒

体数据预测, 但尚不成熟。 人口特征的精细尺度数据应用主题日趋丰富, 包括疾病
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防控、 贫困识别、 气候变化应对、 城市风险识别、 城市发展历程回溯、 城市社会空

间结构分析等。
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一、 引言

2017 年 3 月 5 日, 习近平总书记在参加十二届全国人大五次会议上海代表团审议时指

出, “城市管理应该像绣花一样精细”; 《中共中央关于制定国民经济和社会发展第十四个五

年规划和二三五年远景目标的建议》 中提出, 要 “推进以人为核心的新型城镇化”, 在以

人为本的城市发展理念下, 精细的城市管理离不开精细的人口时空分布数据的支撑。 但在目

前, 人口学研究沿用的数据仍以全国人口普查数据、 全国人口抽样调查数据、 各地统计年鉴

数据等传统人口数据为主, 在揭示人口时空分布规律方面存在一定局限性: 第一, 时效性

差。 传统统计调查的间隔周期较长, 人口普查数据以 10 年为周期, 1%人口抽样调查数据和

各地统计年鉴数据分别以 5 年和 1 年为周期, 时间尺度较大, 难以反映更小时间尺度 (比如

月、 天、 时) 的人口动态变化。 第二, 空间尺度的精细度低。 公开渠道可获得的人口统计

数据, 最小空间尺度一般为行政区或选区, 数据一般基于行政区而非自然地理环境进行划

分[1] 。 传统人口数据的局限性, 制约了城市精细化管理的深入; 更精细时空尺度的人口数

据, 能够更好地助力城市街道和社区层面公共服务与商业配套等与人口密切相关的资源配

置, 从而加强基层治理体系, 统筹推进乡镇 (街道) 和城乡社区治理。
基于时空大数据的人口社会经济特征的精细时空尺度估计 / 预测, 使精细化的人口社会

经济特征分布数据的获得成为可能。 人口社会经济特征的时空分布, 亦即城市人口特征的时

间化、 空间化, 是将人口的数量、 性别、 年龄、 收入、 种族、 就业等数据映射到时间轴上、
地图上, 建立与时空坐标的对应关系[2] , 为原本不具有明确时空属性的人口特征数据赋予

时间和空间属性, 或者将原本时间间隔较长、 空间尺度较大的统计数据进行时间标签层面的

数据密集化、 空间层面的精细化分解, 从而得到更精细时空尺度上的人口特征数据。 其中,
时间维度的精细化取决于数据采集的时间间隔, 而空间尺度的精细化则依赖于科学的估计 /
预测方法。

早期的人口数据空间化主要是指利用一定的方法, 对基于较大空间尺度统计的人口特征

汇总数据进行空间维度的离散化处理, 得到更小空间尺度上的人口特征[3] , 对人口统计数

据在空间维度进行有益补充。 这种由大 (尺度) 向小 (尺度)、 自上而下的人口数据精细尺

度分解方式, 伴随多源大数据的出现和信息技术的发展出现转折。 近年来, 随着智能终端设

备、 电子商务平台、 社交媒体的兴起以及遥感、 人工智能等技术的发展, 产生了海量时效性

高、 空间尺度更精细并且隐含着人口社会经济特征的数据[4-7] , 极大丰富了人口特征时空分

布研究的数据源[8] 。 此外, 数据挖掘技术、 计算社会科学的发展, 为更科学、 更精确地研
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究人口特征的时空分布提供了有力的支持, 使得通过图像等非结构化数据预测人口特征时空

分布成为现实。
本研究旨在回答以下问题: ①从何而来? ———作为估计 / 预测数据, 城市人口社会经济

特征精细尺度时空分布估计的数据源有哪些, 模型或方法如何演进, 估计、 预测的精准度如

何, 面临的挑战和机遇有哪些? ②有哪些成果? ———既有研究为我们提供了哪些人口社会经

济特征数据, 这些数据的时空精细程度如何? ③如何应用? ———这些成果已有哪些应用场

景, 将有哪些应用前景, 如何更好地支撑城市管理的相关研究? 为回答以上问题, 本文系统

分析了城市人口社会经济特征精细时空尺度估计相关研究的数据源、 估计模型或方法、 产出

的数据库成果及其应用现状与前景。

二、 城市人口特征精细时空尺度估计: 过程与方法
 

1. 人口特征精细尺度时空估计的过程

多年来, 致力于该相关领域研究的学者使用不同的数据源和估计方法, 得到高时空分辨

率的人口社会经济特征数据。 尽管不同的研究使用的数据、 方法与模型不同, 但通常遵循图

1 所总结的流程。
首先, 对模型自变量和因变量数据进行收集与预处理。 在这一阶段研究人员需要清洗数

据, 处理异常值以及缺失值, 保证数据可用性。 人口分布的空间估计所基于的数据源趋向多

元化, 从早期的手机信令数据[9-10] , 发展到夜间灯光数据[6] 、 土地利用数据[11-13] , 并越来

越多地运用 POI 数据[14] 、 轨迹数据[15-17] 、 公交乘车数据、 社交媒体数据 (用户上传的图

像、 在软件 / 平台上以各种形式发布的文本信息)、 街景图片、 房屋交易数据等[18-21] 。 在数

据源多元化的同时, 数据的质量也在不断提高。 此外, 多源数据的精准匹配与有效融合, 为

人口空间估计工作在更精准、 精细尺度上的推进提供了新的思路[22] 。
其次, 初步提取源数据特征, 再根据其与因变量的相关性、 与自变量之间的共线性或者

研究人员的经验, 对提取的特征进行筛选, 确定最后用于建模的自变量。 自变量的形式与源

数据类型有关: 如果源数据是空间数据, 自变量可以是土地覆盖等; 如果源数据是夜间灯光

图像 / 遥感图像, 自变量可以是灯光辐射总量、 灯光辐射面积、 图像灰度值等; 如果源数据

是移动互联网 / 通信相关的新型数据, 自变量可以是与手机或者社交网络相关的数据。 因变

量即研究者预测的人口社会经济特征, 例如人口数量、 人口密度、 收入水平等。 此外, 关于

因变量, 需要将研究年份的人口 / 经济统计调查数据与研究地区的行政边界进行匹配, 再根

据每个网格单元所对应的自变量取值, 建模计算划分的每个网格单元里人口社会经济特征的

具体数值 (例如不同收入、 性别、 教育水平对应的人数等)。
再次, 研究者需根据数据的实际情况进行传统的统计建模或者构建机器 / 深度学习模型,

将每个网格对应的人口社会经济特征数值作为因变量, 筛选所得特征作为自变量, 将自变量

取值输入对应的模型从而得到人口社会经济特征的空间分布。
最后, 进行结果验证与模型评估。 如果是回归型的预测任务 (例如计算具体的人口数

量等), 可以选择均方误差 ( MSE)、 平均绝对误差 ( MAE)、 均方根误差 ( RMSE)、 决定
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图 1　 城市人口特征精细时空尺度估计的过程

系数 (R2) 等指标进行结果验证以及模型评估。 如果是分类型的预测任务 (例如预测对应

网格的贫困等级等) 可以选择准确率 (Accuracy)、 召回率 (Recall)、 F1-Score 等指标进行

结果验证以及模型评估。 其中, 均方误差 ( MSE)、 平均绝对误差 ( MAE)、 均方根误差

(RMSE) 的值越小, 表示模型越好, 预测的效果越佳; 而决定系数、 准确率 ( Accuracy)、
精确率 (Precision)、 召回率 (Recall)、 F1-Score 等指标的取值范围为 0—1, 值越接近于 1,
表示预测的效果越佳。

2. 人口特征精细尺度时空估计的方法与模型

城市人口特征的精细时空尺度估计所运用的方法包括空间回归、 机器学习、 神经网络等

(见表 1)。 空间回归分析常用于拟合或推断人口社会经济特征的空间分布, 因为城市人口的

空间分布特征与文化资源、 经济资源、 地理环境等因素紧密相关, 且这些因素间具有空间相
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关性。 但当空间回归分析假设较多时, 模拟结果的优劣取决于研究者对自变量和因变量的选

择与处理。
表 1　 人口特征估计的主要建模方法

建模方法 具体模型 代表性研究及主要贡献

空间回归 地理加权回归 使用四个土地利用区域变量 (高密度城市利用、 低密度城市利用、 农田和森林) 来估计
亚特兰大的人口[27]

空间自回归 建筑体积作为人口预测指标。 证明在人口普查区这一空间尺度下, 基于体积的模型始终
优于基于建筑面积和长度的模型[28]

机器学习 随机森林 基于人口普查和辅助数据, 使用随机森林模型预测 100 米×100 米空间分辨率下的人口
密度[29]

弹性网回归 证明了通过手机数据模拟的数百万个人特征, 可以准确地重建整个国家的财富分布[9]

LASSO 回归 利用大众点评餐厅数据对四项人口社会经济特征 (夜间人口分布、 日间人口分布、 公司
数量和消费水平) 进行模拟[30]

支持向量机等 使用 DMSP / OLS 夜间灯光图像和机器学习方法预测某地区的贫困程度[31]

深度学习 CNN 和岭回归 利用 CNN 从高分辨率卫星图像提取统计特征, 结合岭回归和统计特征估计五个非洲国
家消费支出和资产财富[32]

CNN 分类算法 将目标检测和分类算法结合, 证明了社会经济属性可以从含有汽车的街景图像中推断
出来[33]

VGG-16 网络 基于街道图像和 VGG-16 分类算法, 测量收入、 教育、 失业、 住房、 生活环境、 健康和
犯罪的空间分布[34]

　 　 大数据的出现为机器学习提供了海量数据, 在机器学习的助力下, 计算社会科学的发展

有了质的提升[23] , 机器学习算法越来越多地应用于人口社会经济特征的空间分布推测。 目

前, 该领域最常用的机器学习算法有: 贝叶斯模型、 多元线性回归、 支持向量机、 随机森林

与神经网络等。 其中, 与其他算法相比, 随机森林算法无须考虑特征之间多重共线性的问

题, 因此可以有效避免过度拟合。 此外, 随机森林算法对噪声数据的敏感度低, 能很好地适

应高维数据, 所以该算法在城市人口特征的精细时空尺度估计中应用较广泛。
神经网络利用计算机模拟动物神经网络的行为特征, 并通过该网络从大数据中学习一般

规律[24] 。 过去十年, 神经网络在计算机视觉、 自然语言处理领域及其应用方面取得了显著

的成就, 这也给人口社会经济特征估计带来了新的研究范式, 使得通过图像以及移动应用平

台文本数据来推测人口社会经济特征成为可能[25] 。 但由于神经网络是一种数据驱动的算法,
目前仍无法确定它对于不同场景数据的适应性和泛化性, 因此结果的可解释性有待商榷。 此

外, 神经网络需要大量有标注的数据集进行训练, 这也是它目前难以广泛应用的原因[26] 。

三、 城市人口数量的精细尺度空间估计

城市人口的社会经济特征众多。 但在诸多特征中, 人口数量的时空分布研究最为成熟。
该领域研究经历了从单一数据源到多种数据源、 从一般格网化到带有空间信息的格网化、 从

低空间分辨率到高空间分辨率、 从静态的空间数据到含时间属性的动态空间数据的转变。
1. 静态的人口空间分布

早期研究者们基于城市地理学相关理论, 引入场论, 建立了人口密度模型。 利用人口密

度模型实现人口空间化的典型研究有: 刘爱华等基于 2000 

年和
 2010 

年天津市街镇人口数
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据, 利用克拉克 (Clark) 模型和基于中心地理论建立的回归方程对天津市主城区人口空间

结构变化进行了研究[35] ; 康停军等对广州市 2000 年的城市人口进行了单中心和多中心的模

型拟合, 解决了因行政单元面积差异大而导致的郊区人口密度被低估的问题[36] ; 陈浩等以

兰州为例, 对乡镇街道尺度的常住人口数据进行空间化处理, 提出变形椭圆圈层法, 并结合

GIS 空间分析和 Smeed 模型拟合等方法, 多角度揭示 2000—2010 年兰州市人口空间分布格

局及其演变特征[37] 。
在早期的人口分布研究中, 除了人口密度模型之外, 常用的方法还有空间插值法, 其中

又细分为点插值法和面插值法。 面插值法中常用的面积权重法, 需基于人口在基本行政单元

中均匀分布的前提假设, 仅能完成数据形式的转换, 未能考虑人口分布中的空间信息; 而空

间插值法产生的人口空间分布数据空间分辨率较低, 一般只能达到千米级的精度, 难以满足

更小细粒度的城市人口研究。
随着遥感图像和地理信息技术的快速发展, 许多研究开始利用遥感图像提取出的人口相

关信息, 建立统计模型估计人口数量。 统计模型方法需首先提取与人口空间分布相关的特

征, 再建立统计模型将所提取的特征与人口数量之间的关系表征化[38] , 从而实现人口数量

估计。
统计建模方法和人口密度模型方法、 空间插值方法有所不同, 后两者一般是利用人口统

计数据进行空间化, 因此人口总量数据与统计数据一致, 但是时空分辨率较低。 而统计建模

方法中, 由于统计调查数据会参与建模过程, 最终的人口分布估计结果可能与实际人口分布

情况存在偏差, 但却能有效解决利用多源数据进行人口建模的难题, 通过融合多种不同空间

细粒度的数据, 在一定程度上提高空间分辨率。 目前, 以统计建模的方法可实现的人口分布

空间分辨率在 25 米×25 米到 1 千米×1 千米不等[17] 。
伴随大数据技术的迅猛发展, 新的数据源不断涌现, 例如社交网络的用户签到数据、

POI 数据、 出租车轨迹数据等, 人口空间化的研究方法出现了新的范式。 一些研究者利用单

一数据源, 结合机器 / 深度学习算法研究人口分布; 另一些研究者将社交媒体数据与遥感图

像数据等结合, 预测人口的时空分布。 例如, 基于大众点评的餐厅数据、 刷卡消费数据与手

机信令数据等, 运用 LASSO 回归算法在不同的空间尺度上 (边长范围为 0. 5 千米—5 千米

的正方形网格) 预测了北京市的昼夜人口分布、 公司数量以及消费水平, 并在成都、 沈阳

等其他 8 个不同的城市实现了跨城市迁移预测[30] ; 基于 15 个法国城市的 OpenStreetMap 数

据, 使用卷积神经网络 (CNN) 计算了一组城市特征, 并结合 1 千米×1 千米的人口数据,
估算出 200 米×200 米的人口空间数据[39] ; 利用遥感图像以及 POI 数据基于随机森林回归模

型绘制北京市 25 米×25 米的人口空间分布[40] ; 基于夜间灯光、 兴趣点及土地利用等多源地

理信息数据分区建模, 运用机器学习算法开展了以广州市中心六区为研究区域的 150 米×
150 米的人口分布格网模拟研究, 模拟结果与街 (镇) 实际人口的相关系数为 0. 834, 决定

系数 R2 为 0. 695[41] 。
2. 动态的人口空间分布

人口的空间分布在时间维度上具有动态性, 人口空间分布的时间动态规律对于城市公共
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安全与危机管理、 流动人口分布、 城市活力研究具有重要意义[42] 。 其中, 对城市人口精细

时间尺度上的昼夜分布动态分析较为成熟[43] 。 带有时间信息的轨迹数据[44] 、 社交媒体数

据、 手机信令数据[45-47] 等使得人口空间分布的时间分辨率精细化成为可能。 表 2 列举了含

有人口时空分布估计的典型研究。
表 2　 动态的人口空间分布研究

代表性研究以及主要贡献 数据源

以土地利用数据为媒介, 构建城市人口、 昼夜、 空间的关系
模型, 同时基于多种面积权重构建人口空间化模型[48]

2010 年北京市人口普查数据以及土地利用等空间数据

利用手机数据基于传统的统计建模方法估计动态人口
分布[15]

人口普查数据、 电话数据集: 2007 年 8 月、 2007 年 11
月、 2008 年 6 月 (葡萄牙); 2007 年 5—10 月 (法国)

使用了 BP 神经网络从手机通话记录中重建人类轨迹, 利用
对数线性回归来估计每小时人口密度[16]

2015 年 12 月 6 日北京用户手机通话记录数据以及 2010 年
北京市人口普查数据

提出了全时序列动态人口分布, 并通过深度神经网络
(DeepDPM) 实现了动态人口分布映射[17]

2017 年 7 月 1—31 日上海市移动通讯记录数据、 对应时间
段 POI 数据

提出了一种基于锚点的轨迹重建方法来重建手机轨迹, 实现
动态人口分布的估计[49]

2010 年上海市人口普查数据、 某个工作日的手机信令
数据

利用了 POI 数据、 高分辨率的卫星图像以及土地覆盖数据建
立了高空间分辨率的人口密度模型, 并绘制了北京奥运村的
夜间人口分布[50]

2015 年的人口统计调查数据、 高分辨率立体图像、 2015
年年底奥运村房价数据、 2010 年土地覆盖数据

四、 人口性别、 年龄、 种族、 贫富等特征的精细空间尺度估计

除人口数量外, 性别、 贫富、 年龄、 职业等其他人口社会经济特征的空间分布对于城市

精细化管理也有重要作用[51] 。 例如, 年龄和性别是影响疾病负担估算和死亡率的重要人口

社会经济特征, 也是公共服务和公共设施空间配置的重要决策依据。 研究表明, 可以利用社

交媒体数据 (社交软件中的用户数据, 博客帖子等) 预测研究地区的性别、 年龄、 种族和

教育程度等分布, 并在精细的空间分辨率下绘制其分布图[52] 。 在人口数量的精细空间尺度

估计方法的启发下, 一些学者开始使用机器学习或深度学习算法推测精细空间尺度的人口社

会经济特征。 例如, 基于美国人口普查中的两个较小的行政普查单位 block group 和 block,
通过使用含有地理标签的博文来推测美国的性别和种族分布。 作者在 block group 尺度下得

到性别分布的平均相关性为 0. 671, 种族分布的平均相关性为 0. 692, 在 block 空间分辨率下

的性别分布和种族分布的平均相关性为 0. 585 和 0. 487[52] ; 利用预训练的 CNN 和 Google 街

景图像来估计在 Layer Super Output Area (一个 LSOA 平均人口数量为 1614 人) 空间分辨率

下的伦敦市人类福祉指标分布, 人类福祉指标具体包括收入、 就业、 教育等人口社会经济

特征[34] 。
但是, 由于性别、 年龄、 种族和受教育水平等特征没有直接的视觉特征 (例如夜间灯

光的饱和程度、 住房条件和生活环境等), 因此这些人口社会经济特征研究中很少直接使用

图像作为预测数据源。 目前在相关研究中, 大多需使用社交媒体中的用户推文和个人资料进

行文本分析并提取变量, 但是囿于各个国家的语种以及用户语言习惯的差异, 利用社交媒体

数据估计性别、 年龄、 种族和受教育水平等人口社会经济特征仍然处于起步阶段。
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五、 城市人口特征精细时空尺度估计的成果

经过 30 余年的发展, 城市人口特征精细尺度时空估计取得了丰硕成果[53] 。 较成熟的精

细尺度人口特征数据集包括 Gridded Population of the World ( GPW)、 Global Rural-Urban 

Mapping Project (GRUMP)、 LandScan、 WorldPop、 中国人口空间分布千米网格数据集等。
这些人口数据集都按一定周期在网站更新, 为人口学、 城市管理、 人文地理、 资源与环境等

领域的学者提供精细时空尺度的人口数据。
GPW 数据集( https: / / sedac. ciesin. columbia. edu / data / collection / gpw-v3 / sets / browse):由

哥伦比亚大学和 NASA 共同完成, 主要提供了 2000—2020 年全球的人口空间数据, 目前该

数据集能达到的最高空间分辨率为 30 弧秒, 相当于赤道处 1 千米。 该数据集主要是通过面

积权重法将全球人口统计数据进行空间化。
GRUMP 数据集(https: / / sedac. ciesin. columbia. edu / data / collection / grump-v1 / sets / browse):

同样由哥伦比亚大学完成, 该数据集在 GPW 数据集的基础上更加注重城乡差异化。 目前

GRUMP 数据集一共包含了人口数量网格数据集、 人口密度数据集、 城市居住点等 8 个全球

数据集。
LandScan 数据集(https: / / www. satpalda. com / product / landscan / ):由美国橡树岭国家实验

室主持完成, 主要提供了 1998—2019 年间 1 千米×1 千米的网格化人口数据集。 该数据集主

要是通过 Dasymetric 方法对国家行政边界内人口数量进行空间化。
WorldPop 数据集(https: / / www. worldpop. org):由美国佛罗里达大学所主持, 主要提供了

2000—2020 年中南美洲、 非洲和亚洲人口空间分布数据集。 此外, 除了人口数量的数据,
WorldPop 还囊括了精细空间尺度上部分地区的人口性别、 年龄、 人口迁移等数据。 该数据

集所支持的精度有 100 米×100 米和 1 千米×1 千米两种, 是基于人口普查数据、 夜间灯光数

据以及土地利用数据, 再结合随机森林模型实现的人口空间化[54] 。
中国人口空间分布千米网格数据集(http: / / www. resdc. cn / DOI):由中国科学院地理科学

与资源研究所完成。 该数据集的空间分辨率为 1 千米×1 千米, 时间覆盖范围为 1990—2015
年。 主要依据土地利用数据、 夜间灯光数据、 居民点密度的人口分布权重数据, 基于多因子

权重分配法绘制人口空间数据集。
上述 5 种人口数据集, 只有 LandScan 为商业数据集无法免费获得, 其余数据集均可在

官网免费下载。 各数据集的对比情况详见表 3。
尽管研究成果丰富, 但这些精细时空尺度的人口特征数据集, 被 “数据生产者” 之外

的人口学及相关领域研究者广泛应用, 还面临一些困境: 一方面, 这些数据带有空间坐标信

息, 其数据存储类型 (比如 . tif) 决定了数据的输出和解读有赖于 ArcGIS 等地理信息软件,
而这些软件对人口学等学科的学者来说并不常用。 因此, 数据使用过程中根据研究区域对数

据集的进一步清理、 再加工, 成为数据使用无形的壁垒。 另一方面, 一些数据集的输出是全

球范围内的, 数据量大, 研究者根据自己的研究需要进行数据提取存在难度。 以 WorldPop
的年龄数据为例, 数据呈现单元为国家或地区, 而非更具体的省份、 城市等, 数据所占存储

空间大 (单中国大陆地区的数据近 20G)。 另外其数据切割方式, 难以适应学者以区域为导
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　 　 表 3　 典型人口精细尺度空间分布数据集对比
数据集 时间分辨率 空间分辨率 基础数据 绘制方法

GPW 2000—2020 年 1 千米×1 千米 人口普查数据和相应的地理
界线

面积权重法

GRUMP 1990—2010 年 1 千米×1 千米 夜间灯光和辅助数据 构建城乡掩膜, 配置人口

LandScan 1998 年,
2000—2019 年

1 千米×1 千米 人口普查数据和地理数据 基于权重模型绘制人口
分布

WorldPop 2000—2020 年 1 千米× 1 千米,
100 米×100 米

人口普查数据、 夜间灯光数据
以及土地利用数据

随机森林、 Dasymetric

中国人口空间分布千
米网格数据集

1990—2015 年 1 千米×1 千米 土地利用数据, 夜间灯光数据,
辅助数据以及人口普查数据

多因子权重分配法

向的研究。 例如, 中国大陆地区 100 米×100 米网格的年龄数据, 按男性和女性分 2 类, 又

按年龄区间划分了 18 类。 性别与年龄段组合后, 该数据集包括 36 个子数据集, 每个数据集

的大小约 0. 5G。 这样的数据切割方式下, 如果学者拟研究中国某城市不同年龄人群的时空

分布, 需下载约 18G 的数据集, 再进行数据合并然后按研究区域裁剪等, 工作量较大且对

跨专业技能要求较高。 因此, 在这些精细尺度数据集的生产和终端使用之间, 还需要对数据

的再加工, 输出更加终端友好性的数据集。
近年来, 众多国内外学者在上述数据集的基础上, 根据自己的需求绘制了特定地区时空

分辨率的人口数据集。 例如, 王明明等利用 WorldPop 数据集、 夜间灯光数据、 街道 / 乡镇级

人口统计数据和行政边界数据绘制了 2000 年和 2010 年山东省街道 / 乡镇级格网化人口空间

分布数据集[55] ; 叶婷婷等利用夜间灯光数据、 POI 

数据和 WorldPop 人口数据集, 结合随机

森林模型获取了北京、 上海、 广州和重庆的 2010 年 100 米×100 米的空间化数据集[14] ; 杨

晓荣等以多源数据、 WorldPop 以及中国公里网格人口分布数据集为基础数据, 在县级尺度

上采用了空间回归模型构建 2015 年福建省 500 米×500 米人口空间分布数据[56] ; 郭山山等

采用中国公里网格人口分布数据集以及浙江省的乡镇级行政区域面属性数据, 乡镇级的建筑

物数据和灯光数据, 利用加权计算的方法, 得到了浙江省 250 

米×250 米的网格人口分布

数据[57] 。

六、 精细时空尺度城市人口特征数据的应用

精细时空尺度的城市人口社会经济特征数据是城市问题解决、 公共危机应对与公共风险

管理的决策依据, 伴随城市化的发展, 城市内部由于医疗、 教育等公共服务的均等性造成的

社会可持续问题出现, 制约着以人为本、 改善民生导向下的宜居和谐城市建设。 而更精细的

人口分布数据有助于发现并解决资源配置的空间公平性方面的问题, 促进城市可持续发展。
同时, 高分辨率的城市人口空间分布地图, 也有助于建设韧性城市, 提高风险应对能力。 比

如在灾害发生后, 精准的空间定位和受难人数估计, 对更准确地进行灾难影响评估、 实现灾

后救助有重要作用。 我国抗击新冠肺炎疫情的经验也说明, 掌握精细尺度上的人口活动轨迹

数据, 实现精准防控, 对有效应对突发公共卫生事件起到重要作用。 另外, 人口社会经济特

征及其在空间精细尺度上的分布数据对于制定合理的地方经济发展政策和减少区域之间的不

平等也具有重要的决策支持作用。
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1. 精细时空尺度人口特征研究的热度及学科分布
 

为了解精细时空尺度人口特征估计的学科及期刊分布, 对相关学术成果展开文献计量分

析。 英文文献主要通过 Web of Science 数据库进行检索, 检索词包括 “population prediction /
estimation”、 “high resolution”、 “mapping”、 “machine learning / remote sensing” 等关键词及其

组合, 中文文献主要是在中国知网 (CNKI) 进行搜索, 检索词包括 “人口”、 “空间化 / 空间

分布”、 “遥感 / 多源数据”、 “预测” 等关键词以及其组合。 发表年份设定为 2010—2020 年

(其中 2020 年数据截至 10 月 21 日前在线发表), 文献类型为 article 或 review。 通过关键词

搜索初步得到相关学科范围内相应研究主题的 896 篇相关文献, 运用 CiteSpace 软件展开文

献计量分析 (见图 2)。

图 2　 人口特征精细尺度估计的文献数量及被引量

统计数据显示: 人口社会经济特征的精细尺度估计 / 预测的研究正在受到越来越多学者

的关注。 从文章数量来看, 自 2010 年开始, Web of Science 数据库中的发文数量整体呈快速

增长态势 (2015 年除外), 从 2010 年的 20 余篇增加至 2020 年的 120 余篇。 此外, 这些研

究成果的被引量也呈稳步上升态势, 2017 年以后增长迅速。 其中, 文章的所发表的期刊主

要有 Nature、 Science、 PNAS、 Scientific
 

Data、 Landscape
 

and
 

Urban
 

Planning、 Cities、 Urban
 

Studies、 Remote
 

Sensing 等。 涉及的学科较广, 包括环境科学、 生态学、 测绘学、 地质学、 地

理科学、 计算机科学、 城市学等不同学科。
2. 精细时空尺度人口数据的应用场景

为探究精细时空尺度人口数据的应用场景, 本文对相关文献进行了关键词共现分析, 其

中时间切片为 1 年, 显示的关键词频设置为 10 个及以上, 得到该主题下 896 篇文献的关键

词共现图谱, 该图谱共包含 356 个节点, 1374 条边 (见图 3)。 分析发现: 相关研究所基于

的情境不局限于欧美发达国家, 中国、 印度等亚洲国家以及部分非洲国家等发展中国家背景
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下的相关研究也在不断涌现。 人口特征的精细尺度分布作为资源分配的基础工作, 应用主题

越来越丰富, 包括疾病预防及控制、 电力消费空间格局分布、 空气污染的人因分析、 空气污

染对人的身心健康和人类活动影响、 碳排放空间估计及格局分析、 贫困及收入差距的识别、
韧性城市导向下基于人口的城市风险及脆弱性识别、 城市发展演化过程回溯、 城市物理及社

会结构分析、 城市社区及邻里的重塑等。

图 3　 人口社会经济特征的空间估计的相关文献关键词共现

 

具体说来, 在环境领域中, 慕航等利用 1999—2016 

年 PM 2. 5 数据集, 结合精度为

1 千米×1 千米的人口栅格数据, 分析了 “一带一路” 沿线 65 个国家 PM 2. 5 

污染与暴露风

险的时空变化特征[58] ; 梁昌一等采用 LandScan 全球人口空间分布栅格数据和 2000—2016 年

PM2. 5 空间分布栅格数据, 以及中国城市层面的经济统计面板数据, 采用 OLS 以及工具变

量法识别了城市空间发展模式对雾霾污染的影响[59] ; 江伟康等以粤港澳大湾区为例, 运用

InVEST 

模型与 CA-Markov 模型研究大湾区 2005—2030 年生态环境质量的时空演变特征, 并

结合 1 千米×1 千米的人口分布数据探究各地区城市发展与生态环境质量的权衡关系, 预测

了 2030 年大湾区不同情景下生态环境质量状况[60] ; 有学者提出了一个通用框架, 该框架同

时考虑了影响二氧化碳排放量的各个因素 (城市单元中的人口和面积) 之间的相关性, 揭

示了城市人口、 面积与二氧化碳排放量的耦合关系[61] 。
在经济方面, 王妤等利用 LandScan 人口数据和夜间灯光数据, 以全球 132 个国家为研

究对象, 采用面板固定效应模型和两阶段最小二乘法探讨城市人口规模分布对地区收入差距
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的影响[62] ; 基于中国 306 个城市的网格化人口数据, 通过探索性空间数据分析确定其城市

(副) 中心, 构建衡量其多中心度和分散度的指标, 并对空间结构关于城市生产力的影响进

行建模[63] 。
在城市发展与规划方面, 黄一琦等基于

 POI 

数据对零售业进行空间热点识别, 获取热

点聚集特征, 再基于人口空间分布数据、 出行轨迹数据获得人口分布特征以及人群集聚特

征, 最后对比分析厦门市零售业空间冷热点与人口分布特征的匹配程度, 以期优化厦门市零

售业布局[64] ; 基于不同细粒度的人口数据对中国
 22 

个城市区域的多中心城市发展进行了多

个地理尺度的多中心发展模式对比分析[65] ; 基于夜间灯光图像和人口分布数据, 量化了

1990 

年至 2010 年中国不同城市的城市扩张[66] 。

七、 人口特征精细尺度时空估计: 机遇与挑战

城市人口特征的时空尺度精细化无论从深度还是广度来说都积累了丰硕的成果, 也将迎

来更多的发展机遇: 开源数据的更新频率加快, 将有助于人口分布数据在时间维度精细化,
更加深入地揭示人口分布的动态变化规律。 在人口空间分布的时间维度回溯性方面, 未来的

研究将重点关注历史时期人口分布精度评估, 回答现代的方法在多大程度上适用于历史时期

人口的精细时空尺度分布格局重建。 未来除了继续在更高的时空分辨率上对人口数量、 财富

水平等人口社会经济特征进行推断之外, 也将尝试并完善性别、 民族、 年龄等其他人口特征

的推断。 另外, 在同一时空分辨率上, 利用建模方法和多源数据同时对多个人口社会经济学

特征进行预测, 使得不同的特征具有匹配性、 可比性, 也是研究者们目前比较关心的热点

话题。
人口特征的精细时空尺度估计也面临着挑战: 第一, 多源数据的有效融合问题。 考

虑到单一数据源包含的语义信息匮乏, 目前许多研究者尝试通过多源数据融合预测人口

社会经济特征的时空分布, 例如将遥感数据和兴趣点等数据融合。 但是由于多源数据的

获取时间、 获取方式和相应的测量误差有所不同, 简单的数据叠加可能会降低信息的准

确性。 因此, 不同数据源的有效融合方式仍有待完善。 第二, 网格单元的适宜性问题。
在精细尺度的人口空间分布研究中, 网格单元的大小是人口社会经济特征分布数据在精

细尺度上精确与否的决定性因素, 其适宜性的确定是关键问题, 但是, 目前的许多研究

关于其网格大小的选择大多都是根据经验进行选择的, 其适宜性以及网格大小选取的合

理性有待考证。 第三, 深度学习方法的泛化性问题。 目前很多研究都证明了卷积神经网

络等方法可以直接用于提取与人口有关的社会经济特征, 但是这种方法需要大量有标注

的训练集。 这些数据在一些发达国家容易获得, 但在一些数据基础较差的国家却较难获

得, 给这些国家的人口社会经济特征的精细尺度时空推断带来困难。 如何提高深度学习

等前沿方法的泛化性是未来需解决的难点问题, 即训练基础数据完备国家的模型如何应

用于基础数据缺乏的国家, 通过跨区域的迁移学习, 使城市人口特征估计 / 预测能够通过

预训练的网络加少量目标区域中有标注的数据实现。
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Abstract: With the emergence of spatio-temporal big data and the development of data mining 

technology, scholars have made great progress in estimation of urban population’ s socio-economic 

characteristics on fine spatio-temporal scale,  which makes up for the shortcomings of the traditional 

data with poor timeliness and low spatial precision effectively.  However, related studies are 

restricted in urban informatics, computational social science, geography and other fields, which  

have not been widely applied to the resource allocation  based on spatio-temporal distriution of  urban 

population.  This problem restricts the in-depth practice of urban fine management.  In order to 

promote information communication and interdisciplinary dialogue, this paper prospected the 

research prospects and challenges according to the analysis of  data source, estimation methodology, 

result verification and model evaluation, mature fine scale population characteristic distribution data 

set.  The results found that spatial regression, machine learning and neural network can be used in 

the fine spatio-temporal scale estimation of urban population characteristics.  Among many socio-
economic characteristics, research on fine scale population distribution is the most developed, which 

has transformed from single data source to multiple data sources, from general grid to grid with 

spatial information, and from low spatio-temporal resolution to high spatio-temporal resolution.  The 

gender, age, race and education of urban population can also be predicted based on social media 

data, but it is not mature.  The application of fine scale urban population characteristics data is rich, 

which includes disease prevention and control, poverty identification, climate change mitigation, 

urban risk management, urban development backtracking, urban social spatial structure analysis, 

etc.  

Keywords: urban population; spatial-temporal distribution; social spatial form; machine 
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