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摘要　以西宁市为例，基于宜出行和兴趣点（points of interest，POI）2类常用大数据以及最大似然、支持向量机和神

经网络 3种常用分类方法，开展了城市土地利用分类研究. 通过对比不同数据与方法组合下的城市土地利用分类精度，

确定了提取城市土地利用信息的最优数据组合方式和分类方法. 并基于分类结果对西宁市的城市土地利用格局进行了

分析. 结果显示，基于 POI和宜出行数据的神经网络分类方法获取的研究区城市土地利用信息精度最高，总体精度为

71.25%，Kappa系数为 0.62. 主要原因在于综合 POI和宜出行可以更加充分地反映不同土地利用类型的特征，而神经网

络可以有效综合多源大数据的信息. 因此，基于多源大数据和神经网络为快速有效地获取城市土地利用信息提供了有效

途径，具有较大的应用潜力.
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0    引言

城市是具有一定人口规模，并且以非农业活动为

主要生产方式的高级聚落形式 [1]
. 城市土地利用是城

市内部与外部社会、政治、经济、技术等多种因素综

合作用于城市土地的结果 [2]
. 城市土地利用的空间格

局及其变化过程，表征了一定时间和空间内人-地相

互作用的方式与强度 [3]
. 城市土地是城市社会、经济

发展的基础，因此城市土地的利用方式和结构直接影

响着城市发展的速度与规模 [4]
. 目前中国的城市化综

合水平正在持续提高 [5]，且这一趋势还将维持较快速

度继续发展. 在此过程中，以农业为主的乡村型社会

逐渐向非农产业为主的现代城市型社会转变，土地利

用模式发生巨大的转变，出现了工业用地多、居住用

地少，建设用地多、生态用地少等城市用地结构不合

理的问题 [6]
. 不合理的城市空间布局不仅会导致城市

土地的低效利用，还会引发资源浪费与环境污染等许

多方面的问题，给城市的可持续发展带来不利影响 [7]
.

城市土地利用分类研究有助于深入了解城市土地利

用格局，分析城市发展现状以及土地利用的合理性，

对合理规划城市功能分区、提升用地效益、促进区域

可持续发展具有重要的意义. 因此，城市土地利用分

类研究一直是城市规划学和城市地理学研究的核心

内容之一.

传统的城市土地利用研究，大多基于统计调查数

据和各种实地测量数据获取城市土地利用信息. 例
如，李永乐等 [8] 以统计资料为主要数据源，获取了

2000−2009年全国 29个省级行政区的城市化水平数

据和城市用地面积信息，深入探究了城市化发展与城

市土地利用结构变化之间的关系. 但是实地调查和

统计数据的获取往往费时费力，难以满足快速提取和

动态监测城市土地利用信息的需求. 随着卫星遥感

技术日趋成熟，各类遥感数据开始越来越多地应用于

土地分类工作之中 [9−10]
. 匡文慧等 [11] 综合集成 SPOT5

影像、地形图、历史地图以及城市规划图等信息，对

长春市 1905年以来的城市用地信息进行了恢复和提

取，从而建立了一种基于“分层分类”与“对象分割”

的城市土地利用空间信息数字重建方法；王彩艳等 [12]

基于资源三号卫星遥感影像，通过多尺度分割和隶属

度函数法构建合理的分类层次，发展了一种面向对象

城市土地利用信息提取方法. 目前，遥感技术已经成 
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为土地利用信息提取的主要手段. 然而，不同于传统

的土地利用分类研究，城市土地利用类型主要是根据

其特定的功能需求而划分 [13]
. 为了实现某种特定的城

市功能，同一种土地利用类型内部的土地覆盖类型可

以是复杂多样的，加之城市内部的建筑物在光谱特征

上具有相似性，传统的遥感分类方法通常难以对城市

土地利用信息进行有效的识别 [14−15]
. 在城市内部，人

类的社会经济活动是土地利用类型发生演变的主要

推动力. 而遥感数据不能直接反映人类的社会经济

活动信息，因此以遥感数据为单一数据源的分类方

法，很难对城市土地利用信息实现及时、准确获取.

近年来，大数据已经成为获取城市土地利用信息

的一种新兴数据源. 大数据即为数据量超出传统计

算机软件分析处理能力，需要特殊的信息处理模式加

以分析并提取重要信息的数据集 [16]
. 大数据可以分为

手机信令、车载 GPS（global positioning system）、社交

媒体大数据等行为活动数据以及兴趣点（ points  of
interest，POI）、OpenStreetMap（OSM）、遥感数据等建

成环境数据 [17]
. 大数据具有覆盖广、获取便捷、精度

高、更新快等特点 [7]，并且已经在地理学研究中得到

了广泛的应用 [18−19]
. 由于地理大数据同时带有位置信

息与区域的属性—区域功能属性或社会经济属性

等，大数据的出现为获取城市土地利用信息提供了新

的途径. 例如：鲁国珍等 [20] 以深圳市为例，基于腾讯

QQ用户的电子足迹数据提出了不同类型的人类时空

活动指数，发展了以人类时空活动为特征的城市土地

利用分类方法；宁晓刚等 [7]基于 POI数据，根据地块

内不同类型兴趣点的面积占比设定不同的权重因子，

构建了一种基于街区尺度的城市主导功能用地划分

方法；陈世莉等 [21]、陈泽东等 [22] 应用车载 GPS定位数

据，通过分析居民出行特征完成了城市功能区的识

别；钮心毅等 [23] 则利用手机信令数据完成了城市空

间结构识别的研究；另外，Hu等 [24]、Zhang等 [25] 还结

合 POI数据与 Landsat、QuickBird等遥感数据，开展了

城市土地利用格局分析和城市功能区划分等工作.

然而大数据的数据量较大，内容信息复杂，在实际应

用中需要选择合适的分类器加以处理. 在基于大数

据的城市土地利用分类研究中，为了实现大量数据的

高效处理，以及不同特征的充分融合，机器学习方法

得到了广泛的应用 . 常见的分类方法包括空间聚

类 [23,26]、支持向量机 [27]、随机森林 [28−29]、神经网络 [30]

以及元胞自动机 [31] 等. 例如 Gong等 [28] 在不透水层提

取的基础上，利用随机森林模型融合了传统光学数

据、夜间灯光数据、 POI数据和腾讯 MPL（mobile-

phone locating-request）数据，在全国范围内开展了城

市土地利用分类研究. 该项研究综合了遥感数据与

大数据在土地分类研究中的优势，并利用机器学习算

法实现了特征的有效融合，在全国尺度完成了比较准

确的城市土地利用分类工作. 然而，目前已有的城市

土地利用分类研究所采用的大数据种类繁多，相应的

分类方法多种多样，并且缺乏对不同数据源与方法的

综合对比研究，导致对基于大数据的城市土地利用分

类途径莫衷一是. 因此，如何选择合适的数据源和分

类方法来准确获取城市土地利用信息仍需深入研究.

本文的研究目的在于探索一种基于大数据准确

获取城市土地利用信息的途径. 以西宁市为例，基于

宜出行和 POI这 2类常用大数据以及 3种常用分类

方法，对该地区城市土地利用进行分类. 系统对比了

不同数据组合方式与不同分类方法下的城市土地利

用分类精度，确定了提取城市土地利用信息的最优数

据组合方式和分类方法. 最后基于分类结果对西宁

市的城市土地利用格局进行了分析. 

1    研究区与数据
 

1.1    研究区    研究区为青海省西宁市主城区，中心坐

标为 101°49 ′E、36°34 ′N，平均海拔 2 261 m，年平均

气温 7.6 ℃，年平均降水量 380 mm，属于大陆高原半

干旱气候 [32]
. 西宁市是青藏高原上规模最大、人口最

多的城市. 全市总面积 7 660 km2，市区面积约 380 km2
.

2019年末，全市常住人口为 238.71万人，其中城镇人

口 173.90万人，城镇化率达到 72.85%[33]
.

由于区域生态环境脆弱且城市发展速度较快，及

时了解西宁市城市土地利用现状以及动态变化情况，

对于区域可持续发展尤为重要. 同时，西宁市土地利

用方式多样，因此在西宁市开展城市土地利用分类研

究，有助于验证大数据在城市土地利用分类工作中的

适用性. 

1.2    数据     城市土地利用信息提取用到的数据主要

包括 4类（表 1）. 其中用于划分基本分类单元的数据

为 OSM路网数据，数据下载自 OSM网站（https://www.
openstreetmap.org/） . OSM道路网络的完整性好且结

构精细，道路之间具有良好的拓扑关系，因此比较适

用于地块单元的划分.

研究中用于提取分类特征的数据包括宜出行数

据与 POI数据. 其中，腾讯宜出行大数据是一种新兴

的土地利用分类研究数据，具有获取成本低、时空分

辨率高等特点. 宜出行数据是通过追踪腾讯公司相

关在线产品的位置信息，基于腾讯产品活跃用户的街

道级位置定位而产生 [34]，主要包含了经度、纬度、时
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间及人口热力强度 4种属性. 宜出行数据以空间点的

形式分时段展现了人口热力值的分布，该数值与相同

位置下的人口密度成正相关，经过分析处理后可以比

较直观地表征人口的空间分布以及动态变化，能够有

效区分不同城市土地的利用特征，从而帮助获取比较

精细的城市土地利用信息. 同时，与其他社交媒体软

件相比，微信的用户量更大且分布广泛，因此宜出行

数据相较于其他社交媒体大数据可以在更大程度上

反映人口分布的真实情况 [35]
. 目前，宜出行数据已经

在城市的土地利用分类 [28]、功能分区 [36] 以及空间结

构分析 [37] 等方面得到了初步应用. 本文所使用的宜

出行数据是通过网络爬虫技术获取自腾讯微信宜出

行小程序. 数据获取的时间为 2019年 11月 6日，数

据展现了研究区在当天 24 h内每小时的人口热力值

分布情况，空间分辨率为 25 m. POI数据是一种同时

包含区域功能属性和位置信息的空间点数据，可以反

映城市中不同属性建筑的空间分布特征. 与其他大

数据相比，POI数据融合了电子地图与点评数据等丰

富的信息，通常包含兴趣点名称、类别、地址、地理

坐标等多个字段的属性 [38]
. 同时，与常用的手机信令

数据相比，POI数据还具有价格低廉、容易获取的优

点 [18]
. 目前 POI数据在土地利用分类等方面的应用已

经趋于成熟 [39−40]
. 本文使用的 POI数据来源于百度地

图，获取时间为 2014年. 数据共分为餐饮、旅游、休

闲娱乐、科研教育、交通出行等 17种类别.

研究中对训练样本与检验样本真实地类的标定，

主要参考了西宁市城市规划图、Google Earth高分影

像以及高德地图等. 其中：西宁市总体规划图来源于

《西宁市城市总体规划》，该方案反映了西宁市在 2001−
2020年期间的城市规划概况；Google Earth高分影像

获取自 Google Earth官方网站（https://www.google.com/
earth/），影像获取时间为 2019年 9月 11日，影像分辨

率为 8 m；研究参考的高德地图来自于高德官方网站

的在线地图（https://www.amap.com/），包含了研究区的

建筑物、道路、水体等多种信息.

此外，研究还用到了其他辅助数据，包括全国

1∶400万行政边界数据与 1∶100万行政区数据等，均获

取自基础地理国情监测数据平台（http://www.dsac.cn/）. 

2    方法

首先，基于分类单元划分、城市土地利用特征提

取和城市土地利用分类 3个步骤，提取出了西宁市城

市土地利用信息. 然后，基于目视判读结果，对提取

出的城市土地利用信息进行了精度评价，对比了不同

数据源和分类方法的精度. 最后，基于精度最高的城

市土地利用分类结果，分析了西宁市城市土地利用空

间格局（图 1）.
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图 1    技术流程
 

  
2.1    基本分类单元划分     以城市地块为基本单元进

行城市土地利用分类：首先，基于道路网络分割得到

潜在的地块单元；然后，根据人口聚集情况提取得到

城市地块（图 2）. 参考 Gong等 [28] 的研究，根据全国城

市车道宽度的平均水平，基于 OSM路网数据设置缓

冲区，以此作为道路的宽度. 利用道路网络对西宁市

行政区的土地进行分割，从而得到潜在的地块单元.

而后以地块为单位，基于宜出行数据统计了各地块单

元在一天内人口热力值的累积结果，以人口热力值为

主要评判依据，参考 Dou等 [41] 的研究，通过选取最优

分割阈值完成对城市地块的提取，计算式为：

mui =

 1, HV≥λ,

0, otherwise,
（1）

式中：HV 为地块的人口热力值；λ为选取的最优阈值；

 

表 1     数据介绍 
数据用途 数据名称 数据来源

划分基本

分类单元
OSM路网数据

https://www.openstreetmap.
org/

特征提取
腾讯宜出行数据 微信宜出行小程序

POI数据 百度地图

标定样本

真实类别

城市总体规划方案 西宁市人民政府

Google Earth高分影像
https://www.google.com/
earth/

高德地图 https://www.amap.com/

辅助数据

1∶400万行政边界矢量

数据 http://www.dsac.cn/
1∶100万行政区矢量数据
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mui 的值为 1，代表该地块属于城市地块，值为 0，代表

该地块非城市地块. 

2.2    基于大数据的城市土地利用特征提取     基于提

取得到的城市地块单元，以研究区内各类兴趣点的分

布密度以及人口热力值为特征进行分类. 首先参考

Gong等 [28] 提 出 的 EULUC（ essential  urban  land  use
categories）分类体系，结合研究区实际情况，将 POI数
据分为住宅、商业、公共设施、交通设施 4类（表 2），
而后基于城市地块统计各类兴趣点的分布密度. 对
于宜出行数据，同样以城市地块为单位，分区统计各

地块内部的人口热力累积值，从而获得逐小时人口的

分布特征与动态变化特征.

  
表 2     城市土地利用分类体系说明 

城市土地

利用类型
备注

居住 公寓、住宅以及相应的服务设施用地

商业

各类商业活动用地，包括餐饮、旅馆、娱乐等；金融、

媒体、保险、证券等办公用地；各类公司以及综合性

商务办公楼宇用地

工业 工矿企业的生产车间、库房以及其他生产设施用地

公共

政府、军队以及其他公共安全服务用地；教育、科研

用地；医疗、保健、卫生、防疫等急救设施用地；图书

馆、博物馆、展览馆以及体育场馆等文化和体育服

务设施用地；公园、绿地、风景名胜、旅游景区等娱

乐和生态服务用地
  

2.3    城市土地利用分类     分类体系同样参考了 Gong
等 [28] 提出的 EULUC体系. 结合研究区实际情况，本

文主要基于居住用地、商业用地、工业用地以及公共

用地 4种一级用地类型展开分类. 为了探究城市土地

利用信息提取的最佳数据与方法组合，本研究采用了

单独基于 POI数据、单独基于宜出行数据和 2种数据

源相结合等 3种数据组合方式，以及最大似然法、支

持向量机、人工神经网络 3种常用的分类方法 [42−44] 完

成分类.

其中，最大似然法分类的原理是通过一部分样本

求解特征参数，而后通过计算和比较未知样本属于各

类别的概率，最终将其归属于概率最大的一组类别中[45]
.

其核心计算公式为

Pi =
1√

(2π)n |Si|
exp
[
−1

2
(x−µi)

TSi
−1(x−µi)

]
, （2）

式中 Pi 为特征向量 x在第 i个类别的概率密度，n为

波段数，μi 为第 i类样本总体的均值，Si 为第 i类样本

总体的协方差矩阵.

支持向量机分类的原理是将输入样本变换到更

高维的特征空间，通过寻找最优超平面来实现样本的

正确分类 [41，46]
. 该方法可以有效实现非线性问题的分

类，其最优分类函数表达式为

f (a) =
n∑

i=1

ai−
1
2

n∑
i=1

n∑
j=1

aia jyiy jK(xi, x j), （3）

xi x j yiy j

a K(xi, x j)

式中 为训练样本， 为样本所属类别，n为样本总

数， 为函数解， 为内积核函数. 核函数的选择

是支持向量机应用的关键，本文选择了效果较好的径

向基核函数 [47]

K(xi, x j) = exp
(
−γ
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2)
, （4）∥∥∥xi− x j

∥∥∥式中 x为输入样本， γ为参数， 为样本向量的

范数.

 

OSM 道路网格 潜在城市地块 城市地块 N

0 5 10 km

图例

道路

道路缓冲区

城市地块

0 0.5 km

图 2    城市地块的划分与提取
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人工神经网络则是一种模拟人脑识别图像属性

的机器学习方法，主要通过数学表达的方式模拟一系

列人工神经元之间的信号传递，而后通过各种线性

和非线性运算得到输出层 [48]
. 其中，反向传播（back

propagation，BP）神经网络主要是采用训练样本迭代

的方式，通过使误差函数最小化来求解最优参数，从

而获得完整的运算模型以及最终分类结果. 本文构

建的 BP神经网络共包含 3层结构，即第 1层输入层、

第 2层隐含层以及第 3层输出层. 首先，输入层可以

将分类特征输入模型并传递至下一层. 输入层与隐

含层之间的函数关系为

y j = f

 n∑
k=1

w jk xk +a j

 , （5）

y j xk

w jk

a j

f (x)

式中 为隐含层第 j个神经元的输出值， 为隐含层

第 k个神经元的输入值， 为输入层第 k个神经元到

隐含层第 j个神经元之间的权值， 为隐含层第 j个
神经元的偏置项.  为从输入层到隐含层的激发函

数，这里采用的是 logistic函数

f (x) =
1

1+ exp(−x)
, （6）

从隐含层到输出层的函数关系为

zi =

m∑
j=1

wi jy j+bi, （7）

zi y j

wi j

bi

式中， 为输出层第 i个神经元的输出结果， 为隐含

层第 j个神经元的输出结果， 为隐含层第 j个神经

元与输出层第 i个神经元之间的权值， 为输出层第

i个神经元的偏置项.

通过随机抽样的方法选取训练样本，用于分类模

型的训练（图 3-a）. 研究区共包含 1 231个城市地块单

元，取 10%数量的样本用于训练，并且保证训练样本

在 4种地类中平均分布. 因此，采用随机抽样的方法

分别在 4种地类中随机选取 30个样本，用于分类模

型中参数的训练. 样本真实类别的标定参考了西宁

市城市规划图、Google Earth高分影像以及高德地图.

基于训练后的分类方法，得到了 9种不同数据与方法

组合的分类结果. 

 
 

a b
N

商业用地
工业用地
公共用地
居住用地

道路
研究区

0 2 km

a. 训练样本；b. 检验样本.

图 3    样本的空间分布
 

 

2.4    精度评价     参考翟天林等 [10] 的研究，分别对不

同数据和不同方法的分类结果进行了精度评价. 采

取随机取样的方法，在每种类别中随机选取 40个检

验样本，共选取了 160个样本点（图 3-b）. 借助西宁市

城市规划图、Google Earth高分影像以及高德地图，基

于目视判读标定其真实类别. 通过构建混淆矩阵的

方法，分别得到各个数据与方法组合分类结果的总体

精度与Kappa系数，以及各地类的用户精度与制图精度.
 

2.5    城市土地利用的空间格局分析    基于分类结果，

对研究区的土地利用格局进行了总体分析与分区分

析. 1）分别计算研究区全区和各地类的占地面积，在

此基础上比较不同用地类型在研究区内的面积占比.

2）参考渠爱雪等 [49] 的方法，分别对西宁市城市土地

利用格局进行了方位分区与圈层划分，其中：方位分

区主要是按照东南西北 4个方位，在现有道路网络的

基础上进行划分；圈层的划分则以西宁市中心为中

点，分别在 1、3、5、8、15 km处设置环状缓冲区，依此

对研究区进行分割. 3）分别对各分区内不同用地类

型的占地面积与比例进行了统计，一方面在单个分区

内部对比不同用地类型的面积比例与分布位置，另一

方面则探究各用地类型在不同分区内占地面积和比

例的变化规律.
 

3    结果
 

3.1    分类结果与精度     结合 POI与宜出行 2种数据

源以及神经网络分类方法的城市土地利用分类总体

效果最好（图 4）. 精度评价结果显示：基于 2种数据

源和神经网络分类的总体精度达到 71.25%，Kappa系
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数达到 0.62，在不同数据源与方法的组合之中精度最

高；基于宜出行数据与神经网络方法的城市土地利用

分类，其总体精度为 66.25%，Kappa系数为 0.55；支持

向量机处理宜出行数据或结合多源数据同样可以比

较准确地实现 4种用地类型的划分，分类的总体精度

均为 63.75%，Kappa系数均为 0.52；使用 POI单一数据

源的分类和基于最大似然法的分类效果较差，其总体

精度均<50%，不能有效区分不同地类的特征.
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a. 城市土地利用分类结果；b. 总体精度；c. Kappa系数.

图 4    基于不同数据源与不同方法的分类结果对比
 

 

从不同用地类型的角度对比总体分类精度较高

的 4种数据方法组合发现（表 3~6），在 4种用地类型

中：工业用地的分类效果最好，在总体精度>50.00%
的分类组合之中，基于 POI和宜出行的神经网络分类

对工业用地的错分和漏分都相对较少，制图精度为

80.00%，用户精度为 71.11%；居住用地的分类效果仅

次于工业用地，在 4种数据与方法的组合之中，基于

POI与宜出行的神经网络分类对居住用地的划分同

样最为准确，其制图精度为 77.50%，用户精度为 75.61%；

公共用地与商业用地在 4种地类中分类效果相对较

差，对于公共用地，基于神经网络的方法分类效果较

好，但错分现象比较明显，对于商业用地，结合 2种数

据源的分类方法效果好于基于单一数据源的分类.

相对而言，基于 POI与宜出行的神经网络分类综合表

现最好，其中：公共用地的制图精度为 70.00%，用户

精度为 60.87%；商业用地的制图精度为 57.50%，用户

精度为 82.14%. 综上，基于 POI与宜出行的神经网络

分类，既能够达到较高的总体精度，又可以对单一用

地类型取得较好的分类效果，是目前最佳的城市土地

利用分类方式. 

3.2    西宁市城市土地利用空间格局     西宁市主城区

中：公共用地占地面积最大，约为 123.80 km2，是主城

区总面积的 48.07%；其次是工业用地，为 93.01 km2，

占总面积的 36.11%；居住用地占地面积为 33.24 km2，
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占总面积的 12.91%；商业用地占地面积最少，为 7.49 km2，

占总面积的 2.91%.

西宁市主城区的范围可以被大致划分为东西南

北 4个区域，不同用地类型在各区域的分布存在显著

的特征（图 5）. 其中，东部区域内土地利用方式多样，

商业与居住用地大多分布于这片区域. 在该区域内，

商业用地主要围绕一个明显的核心聚集分布，居住用

地则分布于商业区外围，相对比较连续. 西部区域的

表 3     基于宜出行数据的支持向量机分类混淆矩阵 % 
分类类别 居住用地 商业用地 公共用地 工业用地 总和 用户精度

居住用地 67.50 22.50 12.50 5.00 26.88 62.79

商业用地 15.00 50.00 15.00 0 20.00 62.50

公共用地 2.50 10.00 42.50 0 13.75 77.27

工业用地 15.00 17.50 30.00 95.00 39.38 60.32

总和 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

制图精度 67.50 50.00 42.50 95.00

　　注：总体精度为63.75% ，Kappa系数为0.52．

表 4     基于 POI与宜出行的支持向量机分类混淆矩阵 % 
分类类别 居住用地 商业用地 公共用地 工业用地 总和 用户精度

居住用地 65.00 12.50 10.00 0 21.88 74.29

商业用地 22.50 62.50 17.50 0 25.63 60.98

公共用地 0 10.00 35.00 7.50 13.13 66.67

工业用地 12.50 15.00 37.50 92.50 39.38 58.73

总和 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

制图精度 65.00 62.50 35.00 92.50

　　注：总体精度为63.75% ，Kappa系数为0.52．

表 5     基于宜出行数据的神经网络分类混淆矩阵 % 
分类类别 居住用地 商业用地 公共用地 工业用地 总和 用户精度

居住用地 77.50 22.50 5.00 0 26.25 73.81

商业用地 7.50 40.00 5.00 0 13.13 76.19

公共用地 7.50 22.50 80.00 32.50 35.63 56.14

工业用地 7.50 15.00 10.00 67.50 25.00 67.50

总和 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

制图精度 77.50 40.00 80.00 67.50

　　注：总体精度为66.25% ，Kappa系数为0.55．

表 6     基于 POI与宜出行的神经网络分类混淆矩阵 % 
分类类别 居住用地 商业用地 公共用地 工业用地 总和 用户精度

居住用地 77.50 15.00 10.00 0 25.63 75.61

商业用地 10.00 57.50 2.50 0 17.50 82.14

公共用地 2.50 22.50 70.00 20.00 28.75 60.87

工业用地 10.00 5.00 17.50 80.00 28.13 71.11

总和 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

制图精度 77.50 57.50 70.00 80.00

　　注：总体精度为71.25% ，Kappa系数为0.62．
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用地类型同样比较丰富. 其中，商业用地在该区域内

集中分布于东、西 2片商业区，居住用地则分布比较

零散. 工业用地与公共用地在西区的面积占比远高

于商业和居住用地. 南、北分区的土地利用格局比较

相似，工业用地与公共用地为主要的用地类型，居住

用地的分布面积相对较小，并且基本没有商业用地在

该区域分布.

由上分析可知：公共用地在各方位的分区内均有

广泛分布；工业用地主要分布于北、西、南 3个方位，

在东部区域的面积占比最低；居住用地与商业用地在

东、西 2个方位分布最广，而在南、北方位的分布面

积则极小.
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图 5    西宁市城市土地利用空间格局分析
 

 

西宁市各种土地利用类型的空间分布，不仅在各

个方位上具有不同的特征，而且随着研究区域与城市

中心距离的增加而呈现出明显的梯度分布规律（图 5）：

在距离市中心 1 km范围内，城市土地利用类型主要

为居住用地、商业用地和公共用地，基本没有工业用

地在此分布；距离市中心 1~3 km范围内，城市土地利

用类型比较多样，且土地利用方式以公共用地、居住

用地为主，商业用地的面积比例虽然显著下降，但分

布比较密集，主要形成东、西 2片对称分布的商业聚

集区；在 3~5 km范围内，用地类型依旧以居住用地和

公共用地为主，商业用地面积占比继续下降，工业用

地的面积占比不断上升；在 5~8 km范围内，工业用地

面积占比显著上升，并成为主要的用地类型；同时在

东西两侧对称位置出现了小型的商业聚集区，商业用

地面积占比略有回升；距离市中心 8 km以外，城市土

地利用类型以公共用地和工业用地为主，二者均呈片

状连续分布，仅存一些小型的居民点零散分布，商业

用地基本消失. 通过分析不同地类在各圈层内的分

布规律可知，随着研究区域与城市中心之间距离的增

加，商业用地的分布面积呈现显著的下降趋势，而工

业用地的分布比例则不断上升. 公共用地与居住用

地在城市中心均为主要的土地利用方式，随着研究区

域逐渐远离城市中心，二者的分布比例出现分异，居

住用地的分布面积逐渐减少，而公共用地在 4种土地

利用方式中始终占据比较重要的地位. 

4    讨论
 

4.1    结合多源大数据能够更加准确地提取城市土地

利用信息    通过精度评价与实地调查验证得知（图 6），
结合兴趣点与宜出行数据有利于准确提取城市土地

利用信息. 对于不同的城市土地利用类型，单一数据

源并不能全面展现其土地利用特征. 如果仅使用 POI
作为单一数据源，则只能刻画城市中不同功能建筑的

分布特征. 但是，与工业、公共用地相比，城市居住用
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地及商业用地范围内通常建筑物分布比较密集、建

筑的属性构成复杂，同时还可能存在居住点、商业点

混杂分布的情况. 因此，2种用地类型可能在建筑物

属性及分布方面呈现出相似的特征. 除此之外，公共

用地内部的建筑特征差异较大，医院、学校等公共用

地附近常有居民点、商业点等混杂分布，建筑物属性

与居住用地、商业用地类似；而公园、绿地等区域内

POI分布密度相对较小、种类属性单一，与工业用地

存在相似之处. 将 POI作为单一数据源参与城市土地

利用分类的实际效果不够理想. 仅选择宜出行数据

进行分类，虽然能通过不同时间段人口分布的特征及

其差异划分多数城市土地的利用类型，但分类结果仍

然存在较大误差. 例如，学生、老师、工人、公司职员

等人群在一天内的行为动态具有一定相似性，在夜晚

大多聚集于住宅区，而工作时间则分别聚集于学校、

工厂以及写字楼等区域，这一现象在某种程度上模糊

了公共用地、工业用地以及商业用地之间的差异. 因
此，将宜出行数据作为单一数据源进行分类，也同样

存在不足之处.
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图 6    城市土地利用分类结果与真实地类对比
 

 

为了展示宜出行与 POI数据所反映的城市土地

利用特征，以不同用地类型为单元，分别统计了人口

热力值在不同城市土地内部的平均值以及不同属性

POI在各类城市用地中的分布密度（图 7）. 结果显示，

在 4类城市土地中，公共用地在 24 h内的人口热力平

均值最高，人口分布最为密集，其次是商业和居住用

地，工业用地的人口分布相对比较稀疏. 与之类似，

4类城市土地内部的人口热力平均值在大多数时段

也具有相同的特征，并且其时间变化曲线均具有一定

的区分度. 总体来说，在 06:00−24:00之间，4种用地

类型范围内的人口热力值普遍较高，并且不同城市土

地人口分布特征之间的区分度也比较明显. 其中：公

共用地的平均人口密度最高；商业用地与居住用地的

人口密度变化趋势相似程度较高，但是在 09:00−
20:00之间，商业用地范围内的人口明显更为密集；相

比之下，工业用地范围内的人口密度最小，变化趋势

也比较简单，但是在 00:00−06:00之间，4种用地类型

范围内人口热力平均值普遍较低，并且变化趋势比较

相似，尤其是在 02:00−06:00之间，公共用地与商业用

地的变化特征相似程度最高，这会导致明显的混分现

象. 在此基础上，进一步结合不同属性 POI的分布特

征可以有效弥补宜出行数据的缺点，突出公共用地、

商业用地以及其他用地类型之间的差异. 在 4种城市

用地类型中，居住用地与商业用地较之工业用地与公

共用地的 POI分布密度明显更高，同时商业用地范围

内的商业点分布密度显著高于其他用地类型. 因此，

POI数据同样能够为城市土地利用信息提取提供有

效的分类特征，并且在宜出行数据的基础上结合 POI
能够提高信息的丰富程度，从而有效提高城市土地利

用分类精度.

综上，宜出行数据与 POI数据分别反映了城市中

人口与建筑的分布特征. 结合 2种数据源，可以使人

口信息与建筑信息相互补充，从而更加准确地提取城

市土地利用信息. 此外，通过对比不同分类方法处理

多源大数据的效果可知：最大似然法虽然简单易行，

但要求训练样本必须超过输入图像的波段数，难以有

效融合具有逐小时信息的宜出行数据和多类别的 POI
数据，因此分类效果最差；支持向量机算法可以基于
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少量训练样本进行分类，分类精度明显优于最大似然

法，但其基于大规模训练样本进行求解时效率较低，

而且经典支持向量机算法只可用于 2类的划分，在多

类信息的提取过程中仍面临困难；人工神经网络具有

良好的非线性映射能力、自学习和自适应能力以及

容错能力，能够充分融合 POI与宜出行数据，从而具

有最高的分类精度. 因此，基于 POI和宜出行数据的

神经网络分类方法是获取研究区高精度城市土地利

用信息的一种有效技术手段，具有较好的应用推广

潜力. 

4.2    不足和展望     本文基于 POI与宜出行 2类常用

的大数据以及 3种常用的分类方法，探索了利用大数

据快速、准确获取城市土地利用信息的途径. 其中，

宜出行数据作为一种新兴的数据源，具有较高的时空

精度，与 POI数据结合可以有效提高城市土地利用分

类的精度.

但是研究仍存在不足之处. 首先，西宁市作为青

藏高原上规模最大的城市，目前正处于快速的城市化

进程中. 在研究过程中发现，西宁市主城区周边存在

大量正在建设之中的土地，这部分土地存在用地类型

难以判定和土地利用特征不规律的问题，因此会对分

类精度产生不利影响. 其次，研究区内不同属性 POI
的分布总量存在差异，一个住宅小区往往有大量商铺

和公共设施，不同城市用地内 POI的分布密度普遍呈

现出商业点和公共设施分布密集、住宅和交通设施

分布稀疏的特点. 同时考虑到地块内部具有明显的

空间异质性，比如存在商住两用的地块，居住与公共

用地内部分布有较大比例的商业点. 这些特点导致

4类土地利用仍存在混分现象. 再次，城市地块划分

所用到的道路数据不够精细也会影响分类的准确性：

一方面，城区边缘的路网通常不够精细，当本文用人

口密度提取城市地块时，容易因为城市边缘的地块划

分过于粗糙而导致城市范围提取不够精确；另一方

面，部分地块内部存在多种用地类型而未能被精准分

割，这也给分类工作带来了不利的影响. 除此之外，

分类所使用的宜出行数据作为一种社交媒体大数据

存在一定程度的偏性问题；但是该数据的获取基于腾

讯平台，考虑到腾讯公司的用户数量及其服务群体的

普遍性，宜出行数据尚能够表征大部分人群的行为特征.

在未来的研究中，首先需要提升路网的精细程

度，并借助面向对象图像分割技术，以提高单个地块

内部土地利用方式的均质性. 同时，可以采用更加详

细的城市土地利用分类体系，引入软分类的思想，对

单个地块内不同土地利用类型的占比分别进行评定，

以解决混合地块的用地类型难以判定的问题. 此外，

在下一步研究中将引入手机信令数据，以进一步提高

分类精度. 目前，本文仅对西宁市的城市土地进行了

比较粗略的划分. 通过结合深度学习以及多源遥感

数据，还可以进一步提升分类结果的精度和地类的精

细程度. 
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图 7    不同城市土地利用类型的数据特征对比
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5    结论

通过对比不同数据组合方式与不同分类方法下

的城市土地利用分类精度，探索了一条利用大数据快

速、准确获取城市土地利用信息的途径. 结果显示，

结合宜出行与 POI数据可以有效提升城市土地利用

分类的精度. 而人工神经网络可以充分融合多源大

数据信息，从而实现最优的分类效果. 目前研究在基

本分类单元以及分类体系的精细程度上仍存在不足，

未来可以借助更精细的道路数据来应对混合地块的

问题，同时可以结合深度学习与多源遥感数据，实现

更精细和更高精度的城市土地利用分类.
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Urban land use classification based on big data: case of Xining

DAI Yihua1）　LIU Zhifeng1,2）†　WANG Yihang1,2）　YANG Zhipeng3）
（ 1）Faculty of Geographical Science，Beijing Normal University,100875， Beijing ，China；

2）Center for Human-Environment System Sustainability （CHESS），State Key Laboratory of Earth Surface Processes and

Resource Ecology （ESPRE），Beijing Normal University，100875， Beijing ，China；

3）National Natural Science Foundation of China，100085，Beijing，China）

Abstract　Urban land use is the result of interactions among social，political，economic，technological and other
factors within and without cities. Urban land use classification not only helps to analyze land use pattern，but also has
great significance for rational urban zoning and promotion of sustainable development. Urban land use classification
in  Xining  is  done  based  on  two  types  of  commonly  used  big  data  （Easygo， points  of  interest  or  POI）   and  three
common  classification  methods （Maximum Likelihood，Support  Vector  Machine，Artificial  Neural  Networks）. By
comparing  the  accuracy  of  results  under  different  data  and  methods， optimal  data  combination  and  classification
method for extracting urban land use information are determined. The classification results are used to analyze urban
land use patterns in  Xining. Urban land use information obtained by neural  network classification method based on
Easygo and POI was found to have the highest accuracy，with overall accuracy at 71.25% and a Kappa coefficient at
0.62.  Easygo  and  POI  can  reflect  more  information  about  characteristics  of  different  land  use.  Artificial  Neural
Networks can fully integrate information of multi-source big data. Therefore，it provides a potential way to timely and
accurately obtain urban land use information with multi-source big data and Artificial Neural Networks.

Keywords　urban land use；big data；point of interest；Easygo；machine learning
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