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摘 要　 作者利用公交刷卡数据 （ Ｓｍａｒｔ Ｃａｒｄ Ｄａｔａ， ＳＣＤ） 和兴趣点

（Ｐｏｉｎｔ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＰＯＩ） 数据， 借助 Ｏｒａｃｌｅ 数据库和地理信息系统对城市

街区层面的功能属性识别进行了研究。 其中 ＳＣＤ 用于刻画街区客流特征

的功能属性， ＰＯＩ 数据用于刻画街区设施功能属性。 作者首先利用公交站

点客流出行规律的功能属性对城市街区进行初步的分类。 在此基础之上，
利用 ＰＯＩ 数据的设施功能属性字段进行蚁群聚类， 对城市功能进行进一步

细分和识别。 最后利用遥感影像分析对识别结果进行检验。 检验结果表

明， 综合利用公交刷卡数据和兴趣点数据能较为准确刻画城市街区的功能

特征。
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一、 引言

城市功能区划分是城市管理和城市规划的基础。 以往对城市功能区的划分多基于

土地利用类型， 但是单纯考虑土地利用类型而不考虑土地承载的人口和设施的密度及

功能属性难以准确反映城市区块功能。 在土地城镇化向人的城镇化转型的过程中， 城

市功能区划分尤其要关注功能区内人的因素。 传统的统计数据由于统计口径等因素，
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难以准确刻画街区层面的客流和设施特征。 在大数据时代， 由基于位置服务

（Ｌｏｃａｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ， ＬＢＳ） 技术所提供的公交智能卡刷卡记录、 微博等社交媒体

使用记录和手机通话记录等数据可以用来客观刻画城市客流活动空间特征， 分析城市

活动的强度和时空分布特征 （秦萧等， ２０１３； 龙瀛等， ２０１４； 杨振山等， ２０１５）。 利

用 ＬＢＳ 技术提供的海量数据进行城市空间研究已成为城市研究的热点 （Ｆｅｒｎａｎｄｅｓ ｅｔ
ａｌ􀆰 ， ２０１４； Ｃｈａｔｔｅｒｊｅｅ ａｎｄ Ｄａｓ， ２０１５）。 目前， 国内也有众多学者通过城市居民活动

形成的大数据来研究城市空间的规律特征， 如新浪微博数据 （甄峰等， ２０１２； 王波

等， ２０１３）、 大众点评网数据 （秦萧等， ２０１４）、 签到数据 （王波等， ２０１５）、 公交刷

卡数据 （Ｓｍａｒｔ Ｃａｒｄ Ｄａｔａ， ＳＣＤ） （龙瀛等， ２０１２）、 出租车 ＧＰＳ 定位数据 （Ｐａｎ ｅｔ
ａｌ􀆰 ， ２０１３） 等。

本研究利用 ＳＣＤ 和兴趣点 （Ｐｏｉｎｔ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＰＯＩ） 数据对城市街区层面的功能

属性进行划分， 既考虑了客流功能属性特征， 又考虑了物化的设施功能属性特征。 研

究以北京市朝阳区为例， 首先探讨了朝阳区内部不同街区公交站点的客量密度及其随

时间变化的特征， 通过客流量变化特征与街区功能的相关性， 构建公交站点的分类指

标， 对朝阳区的公交站点进行聚类分析。 然后根据公交站点与街区的隶属关系， 实现街

区功能的初步划分。 在此基础之上， 利用街区内 ＰＯＩ 的功能属性特征和分布情况， 对街

区功能做进一步细分。

二、 研究范围和数据说明

（一） 研究范围

城市功能识别首先要明确功能识别的地理单元， 本研究选取街区作为功能识别的

基本单元。 街区作为构成城市的基本空间单元， 是人们认知城市和构建城市意象的基

本要素之一， 也是城市生活的基本社会单元 （李炬， ２０１３）。 街区的边界可以是城市

道路、 河流、 绿化带、 围墙等要素， 即可以明显地界定一个片区的范围， 具有较强的

向心性、 独立性和完整性。
本研究利用等级为三和四的城市道路将朝阳区划分为 １７８ 个街区 （见图 １）。 在

１７８ 个街区中， 位于三环以内的共有 ２７ 个街区， 位于三环到四环之间共有 ４３ 个街

区， 位于四环到五环之间的共有 ７６ 个街区， 位于五环以外的有 ３２ 个街区。
（二） 数据处理

１􀆰 公交站点和线路统计

具体到朝阳区， 共涉及公交站点 １１１６ 个， 其空间位置分布如图 ２ 所示， 其中五

环内公交站点数量约占总量的 ６０％ ， 涉及公交线路 ４９５ 条。
２􀆰 公交刷卡数据的决策树匹配算法和数据清洗

本研究主要采用北京市 ２０１４ 年 ４ 月 １１ 日到 １７ 日一周时间的公交一卡通刷卡数

据 （不包括轨道交通刷卡数据）， 共计 ７４ １５２ ８９７ 条。 北京市公交刷卡升级改革以
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图 １　 朝阳区街区划分示意图

前， 公交线路分为一票制线路和分段计价线路两种。 其中， 一票制线路只要求上车

刷卡一次， 下车无须刷卡， 也就无法获取下车站点的信息。 从朝阳区来看， 此类线

路为 １９６ 条， 占所有公交线路的 ３９􀆰 ５９％ 。 如果不考虑这部分数据将造成很大的信

息损失， 使研究结果产生偏误。 为解决这一问题， 本文构建了一个一票制线路上车

和下车点匹配的算法 （如图 ３ 所示）。 其基本假设是认为持卡人在晚高峰 （１７ ∶ ００ ～
２０ ∶ ００） 的上车点 （工作或其他目的地） 为其在早高峰 （６ ∶ ００ ～ ９ ∶ ００） 时期的下车
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图 ２　 朝阳区公交站点分布图

点 （工作或其他目的地）。 由于工作日出行和双休日出行的目的和规律不同， 因此分

别选择不同的匹配标准。 工作日出行的主要目的是上下班通勤， 其出行的起讫点、 时

间、 线路等特征较少发生变化， 是一种非弹性的出行； 而双休日出行主要目的是购

物、 休闲和娱乐， 其出行频率和出行的时空分布均显示出较强的随机性， 是一种弹性

出行。
经过数据的匹配和清洗后形成的有效乘车人数情况见表 １。 剔除掉的冗余数据占
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图 ３　 公交刷卡数据匹配和清洗的算法思路

样本总量的 １８􀆰 ３０％ ， 匹配上的数据量占样本总量的 ２１􀆰 ２５％ 。 根据不同时段乘车人

数统计显示每天 ５ ∶ ００ 至 ２２ ∶ ５９ 时间段之外的乘车人数仅占当天总人数的 ０􀆰 ５０％ 左

右。 因此， 本研究在分析公交站点的客流特征时， 仅研究 ５ ∶ ００ 至 ２２ ∶ ５９ 之间的客流

特征。

表 １　 数据匹配和清洗后不同时段乘车人数统计

时间段 ２０１４ ／ ４ ／ １４（工作日） ２０１４ ／ ４ ／ １２（休息日）

０ ∶ ００ ～ ４ ∶ ５９ 　 １６ ７６８ 　 　 １９６６

５ ∶ ００ ～ ２２ ∶ ５９ ７ ９８４ ５９７ ６ ８０３ ３４４

２３ ∶ ００ ～ ０ ∶ ００ １６ １３５ ６６５２

　 　

３􀆰 ＰＯＩ 数据

ＰＯＩ 数据泛指一切可以被抽象为点的地理实体。 ＰＯＩ 通常是在地图上标注的一个

带位置的综合信息， 包括名称、 类别、 经度、 纬度等， 涵盖了政府机构、 学校、 商

业、 金融、 餐饮、 娱乐、 景点、 加油站等基础信息。 目前， 越来越多的电子地图服务

把目标集中在提供内容丰富且与人们生活密切相关的 ＰＯＩ 上， 从而使 ＰＯＩ 数据具有多

样化和精细化特征。
本研究采用 Ｅｓｒｉ 中国 （北京） 有限公司给出的地理信息公共服务平台 ＰＯＩ 的

行业分类， 并根据研究的特点进行归并， 最后得到餐饮、 购物、 住宿、 出行、 文
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体娱乐、 金融服务、 生活服务、 汽车服务、 教育、 医疗、 房产、 旅游、 企事业单

位、 行政机构和公共服务设施等 １５ 种行业分类， 共计８８ ２３６个 ＰＯＩ， 如图 ４ 和表 ２
所示。

图 ４　 朝阳区 ＰＯＩ 分布图

数据来源： Ｅｓｒｉ 地理信息公共服务平台。
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表 ２　 朝阳区各行业 ＰＯＩ 数量

单位： 个

类型 数量 类型 数量

住宿 １４５５ 教育 ４０２１

行政机构 ３２１６ 金融服务 ２５８４

医疗 ２０１７ 出行 ４６６１

文体娱乐 ２７２３ 购物 １４ ５０９

生活服务 ９９８６ 企事业单位 １６ ００３

房产 ７５００ 公共服务设施 ３１４５

汽车服务 ２７３５ 旅游 ４３６

餐饮 １３ ２４５

　 　

三、 公交站点客流特征的功能属性分析

首先利用 Ｏｒａｃｌｅ 数据库软件构建一个公交刷卡数据库， 再利用 ＳＱＬ 操作对朝阳

区公交刷卡数据进行总体分析， 研究公交站点客流密度的时间特征， 提出表征客流特

点的参量， 构建公交站点客流特征蚁群聚类模型对站点和站点所属的街区进行初步的

类型划分。 在此基础之上， 利用 ＰＯＩ 及基础地理信息数据， 采用 ＡｒｃＧＩＳ 的空间分析

模块， 提出与街区功能相关的 ＰＯＩ 类别， 构建 ＰＯＩ 数据模型， 同样利用蚁群聚类算法

对街区功能进行进一步细分， 完成对街区功能类别的识别。 最后， 利用遥感影像分析

与实地调研相结合的方法对功能识别的结果进行检验。 具体的思路和方法见图 ５。
如前所述， 居民在工作日出行和双休日出行的目的和规律不同。 工作日出行以上

班通勤为主， 时间上具有高度集中性， 早晚高峰相对集中， 早通勤的起讫地点分别为

居住地和工作地， 晚通勤则相反。 双休日通勤以购物、 休闲娱乐为主， 时间上相对分

散， 目的地相对集中。 这种出行特点使得公交站点的客流在时间维度上具有不同的特

征， 也就可以从公交站点的客流特征来分析其所在街区的功能属性。 本研究选择平

房、 望京、 金台夕照、 三里屯四个典型区域客流量较大的公交站点统计了工作日和休

息日各时段 （以小时为粒度） 客流量均值来分析不同功能区的客流特征。
由图 ６ 可知， 金台夕照工作日的出行客流量总的来说大于休息日出行客流量， 同

时形成了如下特征： （１） 工作日晚高峰特征明显， 也形成了早高峰， 但早高峰客流

量远小于晚高峰； （２） 休息日客流量明显小于工作日。
图 ７ 描述了平房附近公交站点工作日和休息日各时段上车客流情况。 从图中可

见， 总的来说形成了如下特征： （１） 不论是工作日还是休息日， 早高峰特征明显，
也形成了晚高峰， 但晚高峰客流量远小于早高峰； （２） 休息日早晚高峰客流量明显

小于工作日。
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图 ５　 基于 ＳＣＤ 和 ＰＯＩ 数据的城市功能分区基本思路

图 ６　 金台夕照等公交站点各时段上车客流情况
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图 ７　 平房附近公交站点各时段上车客流情况

图 ８ 描述了望京附近公交站点周末和工作日各时段上车客流情况。 由图 ８ 可

见， 总的来说形成了如下特征： （１） 工作日早晚高峰特征都比较明显， 形成了双

峰分布， 双休日的早晚高峰不是很明显， 客流比较稳定； （２） 周末客流量明显小

于工作日。

图 ８　 望京附近公交站点各时段上车客流情况

图 ９ 描述了三里屯附近公交站点工作日和休息日各时段下车客流情况。 从图中可

见， 总的来说形成了如下特征： （１） 工作日晚高峰特征都比较明显， 晚高峰持续时

间较长， 形成了早高峰但是早高峰不明显； （２） 休息日客流量大于工作日， 形成了

比较明显的晚高峰， 且晚高峰的持续时间较长。
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图 ９　 三里屯附近公交站点各时段下车客流情况

四、 基于客流变化特征的城市街区功能初步划分

上文对于不同站点客流随时间变化的特征进行了分析， 这些特征与站点周边街区

的功能密切相关。 本节将通过对客流特征参数与街区功能的关系分析， 提取街区功能

聚类的指标， 采用聚类算法， 对街区功能进行初步的聚类分析。
（一） 聚类指标选择

工作日早高峰客流量体现了街区的居住功能， 而晚高峰客流量体现了街区的就业

功能， 两者之比体现了街区的住宅功能与就业功能的比例。 因此， 本文将 （工作日）
早高峰客流总量与晚高峰客流总量的比值 （记为 ｉｎｄｅｘ１） 作为功能分区的指标之一。

本文采用的另一个指标是工作日晚高峰客流总量与周末同时段的晚高峰客流总量

的比值 （记为 ｉｎｄｅｘ２）。 周末晚高峰客流总量体现了街区的购物休闲功能， ｉｎｄｅｘ２ 可

以表示街区就业功能与购物休闲功能的比例。 需要说明的是， 根据对刷卡数据的分时

段分析， 本文所指的早高峰时段为 ６ ∶ ００ ～ ９ ∶ ００， 晚高峰时间段为 １７ ∶ ００ ～ ２０ ∶ ００。
（二） 蚁群聚类算法的流程和模型

蚁群聚类算法是基于蚁穴清理行为设计的聚类算法， 是一种结合群体智能的方法

（Ｈｏｕ ｅｔ ａｌ􀆰 ， ２０１４）。 蚁群聚类算法具有很好的鲁棒性和适应性， 适合动态交错问题

的求解， 多应用于多目标规划、 旅行商问题、 调度问题等优化问题的研究 （Ｇｕｏ ｅｔ
ａｌ􀆰 ， ２０１５）， 同样也适用于本文研究的问题。

本文采用的蚁群聚类算法基于蚂蚁堆积尸体行为， 将蚂蚁堆形成原理抽象为如下

算法： 首先， 让蚂蚁分布在聚类空间上， 并让它们开始随机移动； 其次， 在移动的过

程中， 蚂蚁需要就是否搬运或扔下蚂蚁尸体做出决策。 在聚类过程中， 需聚类的对象
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分属不同的类别， 如何让蚂蚁在搬运物体的过程中实现同类物体的聚集， 这就需要在

对象属性空间引入一个相似度函数， 以代替物体的个数， 决定蚂蚁拾起或放下物体的

概率。
将需聚类的对象集合定义为 Ｏ ＝ ｛Ｏ１， Ｏ２， …， Ｏｎ｝， ｛Ａ１， Ａ２， …， Ａｍ｝ 是对

象集合 Ｏ 中的 ｍ 个分类属性， 则对象 Ｏｉ 的属性 Ａ ｊ 可记为 Ａｉｊ。 对象 Ｏｉ 的相似度函数 ｆ
（Ｏｉ） 的计算公式如下：

ｆ（Ｏｉ） ＝ １
ｎ ∑

Ｏｊ∈Ｌ（Ｏｉ，ｒ）
ｄ（Ｏｉ，Ｏｊ） （１）

其中， Ｌ （Ｏｉ， ｒ） 表示对象 Ｏｉ 的半径为 ｒ 的邻域， ｎ 为邻域中对象的个数， ｄ
（Ｏｉ， Ｏ ｊ） 表示对象 Ｏｉ 和 Ｏ ｊ 之间的相似度。 在本研究中对象之间的相似度用对象属

性之间的欧氏距离来计算：

ｄ（Ｏｉ，Ｏｊ） ＝ ∑
ｍ

ｋ ＝ １
（Ａｉｋ － Ａｊｋ） ２ （２）

（三） 聚类结果与分析

根据上述指标与方法， 朝阳区内所有街区被分为四类， 各类的聚类中心如表 ３
所示。

表 ３　 基于 ＳＣＤ 的街区聚类中心

ＣＬＡＳＳ１ ＣＬＡＳＳ２ ＣＬＡＳＳ３ ＣＬＡＳＳ４

ｉｎｄｅｘ１ ２􀆰 ３４１ ０􀆰 ７６１ １􀆰 ２６０ １􀆰 ２３０

ｉｎｄｅｘ２ １􀆰 ２７１ １􀆰 ５４２ １􀆰 １１２ １􀆰 ４１１

　 　

ＣＬＡＳＳ１ 中居住功能远大于就业功能， 而就业功能大于购物休闲功能， 因此将其

判定为居住区； ＣＬＡＳＳ２ 中就业功能大于居住和购物休闲功能， 因此将其判定为就业

区； 类似地， 将 ＣＬＡＳＳ３ 判定为购物休闲区， 将 ＣＬＡＳＳ４ 判定为混合区 （图 １０）。
上文已经利用公交站点客流特征的功能属性对公交站点所在的街区进行了初步的

功能识别， 形成了四类街区。 这个划分充分考虑了街区客流的特征因素， 但是仍过于

粗略。

五、 基于 ＰＯＩ 的街区功能聚类研究

为了对街区功能进行进一步的细分识别， 本文在基于 ＳＣＤ 的分类结果上， 采用

ＰＯＩ 数据的功能属性对就业、 购物休闲和混合街区的功能进行进一步细分。
（一） ＰＯＩ 数据的类型划分

ＰＯＩ 的分类是其应用的基础 （张玲， ２０１２）， 本研究根据 ＰＯＩ 所代表的地理实体
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图 １０　 四大类街区分类结果

对街区功能影响的差异性对其进行分类。 不同类型的 ＰＯＩ 对街区功能影响的方式不

同， 在计算其空间分布时所采用的方法也不同。 本文将其分为密度型、 区位型和距离

型三类。
１􀆰 密度型 ＰＯＩ。 此类 ＰＯＩ 所代表的服务设施的密度与街区的主要功能相关， 其密

度大小因街区功能结构的差异而不同。 以餐饮服务为例， 餐饮服务设施密度较大的街
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区主要功能为娱乐、 购物的可能性较大。 在分析它们的空间布局时， 需计算某一类型

设施在街区的密度。
２􀆰 距离型 ＰＯＩ。 此类 ＰＯＩ 所代表的服务设施的服务范围影响街区的功能， 如幼儿

园、 小学、 中学， 距离这三类学校越远的街区以住宅为主要功能的可能性越小， 相反

距离这三类学校越近的街区以住宅为主要功能的可能性越大。 该类 ＰＯＩ 在本研究中被

称为距离型 ＰＯＩ。
３􀆰 区位型 ＰＯＩ。 此类 ＰＯＩ 所代表的服务设施占地面积较大， 直接决定了街区的部

分功能类型， 例如风景名胜、 高等院校等。 在分析区位型 ＰＯＩ 的空间布局时， 仅需判

定街区内是否含有该类 ＰＯＩ。
（二） 聚类指标选择

上文根据 ＳＣＤ 将街区分为了居住区、 就业区、 购物休闲区和混合区四类， 但就

业区还存在商务办公与产业园的区别， 购物休闲类型中也存在购物功能与休闲功能的

区别。 就公交客流而言， 商务办公区与产业园区、 购物区与休闲区分别具有相似的特

征， 但商务办公与购物主要位于城市核心区域， 产业园和休闲区则一般位于城市边缘

区域。 此外， 混合区也可以根据 ＰＯＩ 的分布进一步区分各功能的强弱。 基于此， 本文

选择对街区功能属性有较大影响的 ＰＯＩ 数据类型作为街区功能进一步划分的分类指标

（见表 ４）。

表 ４　 根据 ＰＯＩ 数据的街区分类指标

编号 指标名称 数据来源和处理说明 指标类型

Ｉ１ 街区常住人口密度（人 ／ ｋｍ２）
先按街道计算平均人口密度，再根据

街区计算街区常住人口密度，常住人

口数据由北京市朝阳区统计局提供。

Ｉ２ 街区商务写字楼密度（栋 ／ ｋｍ２） 利用 ＧＩＳ 对 ＰＯＩ 数据进行提取计算

Ｉ３ 街区产业园区密度（家 ／ ｋｍ２） 利用 ＧＩＳ 对 ＰＯＩ 数据进行提取计算

Ｉ４ 街区购物中心密度（家 ／ ｋｍ２） 利用 ＧＩＳ 对 ＰＯＩ 数据进行提取计算

Ｉ５
外国使领馆和地市级及以上行政机构密度

（家 ／ ｋｍ２）
利用 ＧＩＳ 对 ＰＯＩ 数据进行提取计算

Ｉ６ 娱乐设施和综合性体育中心的密度（家 ／ ｋｍ２） 利用 ＧＩＳ 对 ＰＯＩ 数据进行提取计算

密度型

Ｉ７ 到最近小学的距离的均值（ｋｍ） 利用 ＧＩＳ 对 ＰＯＩ 数据进行提取计算

Ｉ８ 到最近中学的距离的均值（ｋｍ） 利用 ＧＩＳ 对 ＰＯＩ 数据进行提取计算

Ｉ９ 到最近医院的距离的均值（ｋｍ） 利用 ＧＩＳ 对 ＰＯＩ 数据进行提取计算

距离型

Ｉ１０ 是否含国家级公园和风景名胜 利用 ＧＩＳ 对 ＰＯＩ 数据进行提取计算

Ｉ１１ 是否含有 ９８５ 或 ２１１ 高校 利用 ＧＩＳ 对 ＰＯＩ 数据进行提取计算
区位型

　 　

（三） 数据计算和标准化处理

三类 ＰＯＩ 对应的指标分别采用以下方法进行计算： 对于密度型指标， 利用
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ＡｒｃＧＩＳ 的 Ｚｏｎａｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ 工具统计街区内的 ＰＯＩ 个数， 再除以对应街区的面积； 对于

区位型指标， 利用 ＡｒｃＧＩＳ 的 Ｓｐａｔｉａｌ Ｊｏｉｎ 工具识别所在街区是否含有相应类型 ＰＯＩ，
如有则赋值； 对于距离型指标， 采用 ＡｒｃＧＩＳ 的 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ 工具计算研究区域

内各街区空间几何中心到其最近的 ＰＯＩ 的距离， 然后将 ＰＯＩ 空间分布的信息转化为街

区的属性信息， 采用 Ｚｏｎａｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ 工具计算街区内各空间位置到最近 ＰＯＩ 的距离

的均值。
由于各指标量纲不同， 因此在进行聚类分析之前需对数据进行标准化处理。 本文

采用最大最小值标准化方法 （离差标准化方法）， 结果值映射到区间 ［０， １］。 转换

函数如下：

Ｘｎｅｗ ＝
Ｘ － Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ
（３）

其中， Ｘｍａｘ为样本数据的最大值， Ｘｍｉｎ为样本数据的最小值。
（四） 街区功能识别结果

为对聚类结果进行分析、 对街区各类别进行判别与理解， 首先对各类别的聚类中

心进行分析， 聚类中心见表 ５。 为便于分析， 增强各指标间的可比性， 表中聚类中心

的值为标准化后的值。

表 ５　 就业类街区 ＰＯＩ 聚类中心

ＣＬＡＳＳ１ ＣＬＡＳＳ２ ＣＬＡＳＳ３

Ｉ２ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ０６６ ０􀆰 ４２７

Ｉ３ ０􀆰 ６９８ ０􀆰 ０５２ ０􀆰 １１４

　 　

表 ５ 中 Ｉ２ 是商务办公楼密度， Ｉ３ 为产业园密度。 从表中可见 ＣＬＡＳＳ１ 的商务办

公功能较弱， 产业园的比重较大； ＣＬＡＳＳ２ 的商务办公和产业园比重均较小； ＣＬＡＳＳ３
的商务办公功能较强， 产业园比重较小。 因此可判定 ＣＬＡＳＳ１ 为产业园区、 ＣＬＡＳＳ３
为商务办公区。

表 ６ 中 Ｉ４ 代表了购物功能， Ｉ６、 Ｉ１０ 代表了休闲功能。 从表中可以判定 ＣＬＡＳＳ１
的购物、 休闲功能都比较强； ＣＬＡＳＳ２ 休闲功能比较强， 而购物功能比较弱； ＣＬＡＳＳ３
的购物功能比较强， 而休闲功能比较弱。

表 ６　 购物休闲类街区 ＰＯＩ 聚类中心

ＣＬＡＳＳ１ ＣＬＡＳＳ２ ＣＬＡＳＳ３

Ｉ４ ０􀆰 １７２ ０􀆰 １５１ ０􀆰 ０４２

Ｉ６ ０􀆰 １７１ ０􀆰 ０５５ ０􀆰 ０３３

Ｉ１０ １􀆰 ０００ １􀆰 ０００ ０􀆰 ０００
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根据表 ７ 可判定 ＣＬＡＳＳ１ 为住宅、 商务办公、 行政的混合街区； ＣＬＡＳＳ２ 为住

宅、 产业园的混合街区； ＣＬＡＳＳ３ 为住宅、 购物的混合街区； ＣＬＡＳＳ４ 主要是公共服

务区； ＣＬＡＳＳ５ 主要是住宅、 高校的混合街区； ＣＬＡＳＳ６ 主要是住宅和待开发的混合

街区。

表 ７　 混合类街区 ＰＯＩ 聚类中心

ＣＬＡＳＳ１ ＣＬＡＳＳ２ ＣＬＡＳＳ３ ＣＬＡＳＳ４ ＣＬＡＳＳ５ ＣＬＡＳＳ６

Ｉ１ ０􀆰 ２５６ ０􀆰 ３３４ ０􀆰 ５５８ ０􀆰 １８２ ０􀆰 ２１３ ０􀆰 ３５４

Ｉ２ ０􀆰 ３４３ ０􀆰 １２５ ０􀆰 １７４ 􀆰 ００６ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 ５１６

Ｉ３ ０􀆰 ０００ ０􀆰 １１３ ０􀆰 ０７３ ０􀆰 １２６ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０４７

Ｉ４ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ０８９ ０􀆰 ２１０ ０􀆰 ０３５ ０􀆰 ０５５ ０􀆰 ０８５

Ｉ５ １􀆰 ０００ ０􀆰 ００５ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ４４９ ０􀆰 １１７

Ｉ６ ０􀆰 １７５ ０􀆰 ０５０ ０􀆰 ０９４ ０􀆰 ００９ １􀆰 ０００ ０􀆰 ３６７

Ｉ９ ０􀆰 １３０ ０􀆰 ２７５ ０􀆰 １１３ ０􀆰 ３９６ ０􀆰 ０８２ ０􀆰 ０８０

Ｉ１０ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ １􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００

Ｉ１１ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ０００ １􀆰 ０００ １􀆰 ０００ ０􀆰 ０００

　 　

综上所述， 本文在四大类的基础上， 将所有的街区进一步划分为 １２ 个小类， 分

别为： 住宅区 （居住区）， 商务办公区， 公共服务区， 购物区， 休闲娱乐区， 购物休

闲娱乐混合区， 产业园区和商务办公混合区， 住宅、 商务办公和行政混合区， 住宅、
产业园混合区， 住宅和购物混合区， 住宅、 高校 （公共服务） 混合区， 住宅和待开

发地区混合区。
由识别结果 （图 １１） 可以看出， 朝阳区的居住功能主要集中在东三环和东五环

之间的环状区域， 就业和购物休闲等其他功能则高度集中在东四环以内、 奥运功能区

以及以望京为核心的电子城功能区， 而东五环以外主要为待开发区域。 总体而言， 朝

阳区的功能区之间分割比较明显， 就业和居住分布都比较集中。

六、 城市街区功能识别结果检验

为了检验上述方法对街区功能识别的准确性， 本文选择编号分别为 ４９、 ６６、 １５４
的三个街区， 利用遥感影像信息与功能识别的结果进行比对 （表 ８）。 结果表明， 基

于 ＳＣＤ 和 ＰＯＩ 数据的功能识别结果基本符合实际情况。 应该说， 这一功能识别方法

具有准确度高、 成本低廉、 计算方法简单的优势， 对基于土地利用类型进行功能分区

的传统方法有一定的改进。
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图 １１　 朝阳区街区功能识别分布图
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表 ８　 基于遥感影像数据的城市街区功能识别结果检验

街区编号 街区范围
街区功能

识别结果
街区遥感影像图 检验结果分析

４９

朝阳路、东三

环、东四环和

建国路形成

的区域

商务区

区域内有中央电视

台等众多商务写字

楼，住宅小区很少，
是典 型 的 商 务 就

业区

６６

石佛营路、姚
家园路、青年

路和朝阳北

路 形 成 的

区域

居住区

区域内有国美第一

城、华纺易城、珠江

罗马家园、炫特区

等社区，是典型的

居住区

１５４

东五环、京密

路、广泽路、
阜通西大街、
望京路形成

的区域

混合区

区域内既有摩托罗

拉大厦，中轻大厦

等商务写字楼，又
有保利中央公园、
融科 橄 榄 城 等 小

区，是居住和商务

就业的混合区

　 　

七、 结论和展望

本文利用北京市 ２０１４ 年 ４ 月 １１ 日 ～ １７ 日连续一个星期的 ＳＣＤ 和朝阳区 ＰＯＩ
数据， 构建了一个城市街区功能识别方法， 得到 １２ 个类别的功能街区。 利用遥感

影像数据对街区功能识别结果进行检验， 结果表明这一方法方法具有较好的准确

性。
这一方法具有如下优势： 第一， 综合利用 ＳＣＤ 的客流功能属性特征和 ＰＯＩ 数据

的物化功能属性， 规避了传统的通过土地利用类型来进行城市功能分区方法不能体现

人口密度属性和客流功能特征属性的问题； 第二， 相对于土地利用数据， ＳＣＤ 和 ＰＯＩ
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数据具有处理简单且成本较低的特点， 能够更方便地推广应用。
当然， 由于数据的可获取性， 本文只考虑了公交这一出行方式。 事实上， ２０１３

年北京公交出行的比例仅为 ２８􀆰 ６０％ 。 数据取样方面存在的偏差可能在一定程度上影

响结论的准确性。 未来在数据允许的情况下可以将轨道交通和其他出行方式的数据纳

入考虑， 使结论更为精确。
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