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提 要 随着我国城市发展转向存量提质，塑造高品质城市活力已成为城市设计与更

新的重要目标。而现有城市活力研判主要依赖建成后的观测与评价，难以支撑设计阶段

的方案优化。融合城市多源数据与机器学习算法，提出面向精准城市设计方案的时空活

力推演方法。该方法结合高精度建成环境数据与LBS数据，基于长短期记忆网络构建时

空活力推演模型，通过输入城市设计方案指标，实现街块尺度、小时精度的活力曲线输

出。进一步通过迁移实验与实证应用，验证了该方法的跨城市适配能力与应用路径。研

究旨在引入时空活力视角，为城市设计方案优化与活力营造提供量化计算方法支撑。

Abstract: As China's urban development shifts toward enhancing the quality of the

existing built environment, fostering urban vitality has become a key objective of ur‐

ban design and renewal. However, existing urban vitality assessments mainly rely on

post-development observations, limiting their ability to support the optimization of ur‐

ban design proposals during the planning stage. This study integrates multi-source ur‐

ban data with machine learning algorithms and proposes a computational framework

for spatiotemporal urban vitality modeling. The framework combines fine-grained

built environment data and Location-Based Service (LBS) data and employs a Long

Short-Term Memory (LSTM) neural network architecture to capture spatiotemporal vi‐

tality patterns. Based on the design indicators of urban design proposals, this ap‐

proach enables the generation of block-scale vitality curves at an hourly temporal

resolution. Furthermore, transfer experiments and practical applications are conducted

to validate the method's cross-city adaptability and practical applicability. By introduc‐

ing a spatiotemporal vitality perspective into urban design evaluation, this study pro‐

vides a quantitative approach to support urban design optimization and vitality en‐

hancement.
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1 高质量发展导向驱动下的活力

塑造需求

新时代城市的内涵式发展路径对城

市更新中空间效益的精准提升提出了更

高要求。精准城市设计则正是响应此发

展需求的重要方法，旨在精准分析城市

本底、精确把握人群需求、精细研判设

计方案 [1]，从而实现城市空间的精准

优化。

活力塑造始终是城市发展的核心目

标之一[2]，且近年来进一步呈现出全时

段、多维度的特征。如上海市在“十四

五”规划中提出聚焦城市时空活力提升，

积极发展多样化的全时段活动。因此，

当前亟须解析城市时空活力特性并推演

其动态规律的方法，为城市的活力塑造

提供科学支撑[3]。
高精度城市大数据的涌现和算法的

发展为城市的动态推演提供了新的可

能[4]。一方面，精细化的建成环境数据为

城市空间本底表征提供了更全面、更详

细的信息，进一步推动了城市空间的定

量化精细解析[5]。同时，多种时空数据能

够对城市中人群的活动进行精准、长周

期的记录，为城市活力的规律解析提供

了分析依据[6]。另一方面，以机器学习、

深度学习为代表的智能化分析技术，为

挖掘城市中的复杂规律提供了强大的分

析工具[7-9]。例如长短期记忆网络（Long
Short-Term Memory，LSTM）等深度学习

模型，能够捕捉数据中的时序依赖性，

为高精度的时空规律推演提供了可

能[10-11]。基于此发展趋势，城市设计领

域已具备将时空活力分析从现状识别与

经验研判转向数据驱动方案优化的技术

条件。

2 城市活力的研究发展趋势

2.1 城市活力理论与测度

城市活力是城市设计研究与实践关

注的核心议题之一。雅各布斯[12]最早提

出“城市活力”的概念，并指出不同时

段街道上的居民活动是城市活力的基础。

后续研究[13]进一步拓展了城市活力的内

涵，认为其表现为空间中经济活动、文

化消费和公共生活等多样活动的集聚。

城市活力是城市空间对居民活动的吸引

与承载能力的集中体现，也是建成环境、

功能组织与城市生活相互作用的结果。

由此，在存量品质提升的背景下，活力

进一步成为衡量城市空间能否支撑高质

量日常生活的重要评估维度[14]。
随着多源城市数据的涌现，城市活

力测度逐渐由现场观察和人工调研转向

大规模连续测度。尽管城市活力具有丰

富的内涵和多样的表现形式，城市空间

中的居民活动仍被视为活力的直接体现

与核心表征[2]。相关研究主要采取两类测

度逻辑：一类是基于功能供给和感知、

消费行为等数据对活力进行间接测度。

如基于POI数据反映城市功能密度[15]，利

用社交媒体数据反映公众感知[16]，通过

大众点评等消费数据体现消费活动规

律[17]等。另一类逻辑则基于手机信令、

LBS（Location Based Service） 等人群分

布数据对活力进行直接表征。其中，LBS
数据能够提供小时级、数十米级的人群

分布信息，支持对活力时空动态的精细

刻画。相关研究利用 LBS揭示了城市活

力呈现出的昼夜节律以及功能时段差异，

进一步推动了城市活力从静态空间分布

描述转向动态时空规律解析[18-19]。

2.2 城市活力的影响机制

探究建成环境与活力的关联，是有

效塑造活力的关键前提。既有研究表明，

建成环境通过影响居民的行为活动进而

影响城市活力。具体而言，建成环境对

城市活力的影响路径主要包括塑造空间

认知并引导行为、承载日常活动、影响

空间可达性等三类，而其影响机制则呈

现出复杂的非线性与空间异质性。

影响路径方面。首先，建成环境通

过塑造居民的行为模式进而影响城市活

力。具体而言，街道网络、街块尺度、

建筑体量等城市形态要素共同影响着居

民对空间的认知和日常使用方式[20]。既

有研究[13]认为，人本尺度的街区、密路

网和连续街道界面有利于促进步行、停

留和交往行为，从而提升空间活力。其

次，建成环境通过提供特定类型和容量

的承载空间影响城市活力。建筑功能、

土地利用等功能要素决定空间所支持的

活动类型[21]，建筑密度与建筑面积等要

素则决定活动的承载规模[22]。两者共同

塑造居住、就业、消费等人群行为规律，

进而影响城市活力的水平与分布[23]。最

后，交通区位与可达性、交通设施和步

行环境等建成环境因素决定空间之间的

联系效率，进而影响人群的到访、聚集

与活动，是影响活力的重要因素[23]。
影响机制方面。机器学习与空间回

归模型的应用进一步揭示了建成环境作

用于城市活力的非线性特征与空间异质

性。其一，建成环境要素对活力的影响

并非简单线性关系。基于 XGBoost、
GBDT 等机器学习模型和 SHAP 等可解

释性方法的研究发现，部分建成环境要

素对活力的作用存在阈值效应，即其影

响强度会随指标水平变化而发生阶段性

转变[24]。同时，不同建成环境要素之间

还存在协同或拮抗关系，共同影响城市

活力[25]。其二，建成环境对活力的影响

具有空间异质性。亦有研究[26-27]利用地

理加权回归、多尺度地理加权回归等空

间回归模型，揭示了建成环境要素对活

力的影响方向与强度随空间和尺度变化

而改变。

2.3 现状局限与本研究目标

综上，现有城市活力研究仍存在两

方面局限。一方面，既有研究通常选取

不同空间尺度、活力表征和影响因素，

研究结论难以直接转化为普适性的设计

指引。另一方面，建成环境对活力的作

用机制具有非线性、交互性和空间异质

性，使得研究结论中复杂影响机制的实

践应用存在瓶颈。因此，活力通常需要

在空间建成并投入使用后才能被观测，

难以有效支撑城市设计阶段的方案比选

与设计优化。

基于上述局限，本研究提出如下研

究问题：如何在城市设计阶段，基于通

用的方案设计指标，对设计方案预期的

时空活力进行推演。由此，本研究旨在

构建适用于城市设计方案的时空活力推

演方法，实现街块尺度的时空活力曲线

推演。该方法以城市设计方案指标为输

入，输出街块尺度、小时精度的时空活

力曲线，为设计方案研判与优化提供量

化支撑。

3 研究框架与研究对象

3.1 研究框架

研究共包括指标体系构建与数据处
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理、模型构建与训练、模型迁移与应用

等三个部分。首先，基于领域核心中英

文文献，采用大语言模型（LLM）开展

语义分析，提取与时空活力相关的建成

环境影响因素。在此基础上利用多源城

市数据提取街块建成环境特征和时空活

力曲线。其次，以街块建成环境特征为

模型输入、街块时空活力特征为模型输

出，构建时空活力推演预训练模型。最

后，通过跨城市样本开展迁移实验，并

应用于设计方案的比选场景。见图1。

3.2 研究范围与研究对象

研究选取上海市外环线内中心城区

街块作为模型构建与预训练样本。上海

市中心城区是典型的高密度城市建成区，

包含历史街区、现代商务区等多样化的

城市功能与空间形态，为模型训练提供

了丰富的样本。在迁移与应用验证阶段，

进一步选取扬州市中心城区街块作为目

标城市样本，用于开展跨城市模型微调

与迁移适配验证。扬州作为与上海在城

市规模、空间结构和活力量级上存在差

异的城市，可用于检验模型在不同城市

能级下的适配能力。

本研究以城市道路围合成的单个街

块为研究单元，街块是城市形态肌理构

成的基本单元，也是城市更新与城市设

计中的重要空间控制单元[28]。经过数据

处理，上海市外环内共有4827个有效街

块纳入模型训练，扬州市中心城区共有

445个街块用于模型迁移与验证。

4 时空活力推演方法构建

4.1 指标体系构建与数据处理

在模型构建阶段，采用大语言模型

辅助的系统性文献语义挖掘方法对核心

文献进行分析，旨在遴选出与城市活力

显著相关的建成环境特征指标作为模型

输入。首先，以“活力”与“影响”为

关键词于中国知网筛选北大核心、南大

核心等中文核心库中的中文文献，以

“vitality”与“influence”为关键词于SCI
和 SSCI核心库收集英文核心文献。共收

集 158篇核心文献，并提取出百余万字

正文内容用于语义分析。

随后，调用Gemini-2.5大语言模型

进行语义分析，提取出文献明确提出的

城市活力影响因素，并进行去重与语义

合并，遴选出1708个影响指标。为验证

提取过程准确性，对样本文献按中英文

文献进行分层抽样，选取20篇文献作为

校验样本。随后，由 3名具有城市设计

研究背景的专业人员独立阅读样本文献，

提取其明确表述的城市活力影响因素，

形成专家标准结果。以“文献—影响因

素”对应关系作为评价单元，将大语言

模型提取结果与专家标准结果进行比对

评价，分别从语义提取准确性、指标提

取完整性和多轮抽取稳定性等三个维度

评价提取质量[29-30]（表 1）。
在此基础上，通过大语言模型对

1708个指标进行语义聚类并进行人工校

核，共分为12个维度。最后对影响因素

指标进行归类和频次统计，不同维度所

属的典型指标与指标频次占比如表 2
所示。

参考既有研究对于城市活力影响机

制的解析结论，结合城市设计方案控制因

素与指标量化可行性，选取功能容量[5, 23]、
交通区位[31-32]、空间形态[13, 20, 33]、自然要

素[34]、街块建设控制[13, 20, 35]等五个维度作
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图1 研究框架
Fig.1 Research framework

评价维度

语义提取准确性

指标提取完整性

多轮抽取稳定性

计算指标与计算方式

准确率 = LLM准确提取因素数量
LLM提取因素总量

召回率 = LLM准确提取因素数量
专家提取因素总量

Jaccard相似系数 = 3轮提取交集因素数量
3轮提取并集因素数量

指标值 / %
95.58

87.10

92.07

表1 语义分析验证指标
Tab.1 Validation metrics of semantic analysis
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为输入数据，表征街块的建成环境特征。

具体指标名称及计算方式如图 2所示。

功能容量由各类功能的占地面积或建筑

面积组成，采用百度地图AOI（Area of
Interest）数据对建筑功能总面积进行分

类统计。交通区位维度由路网密度、地

铁口数量、路网等级和距市中心距离构

成，表征街块在城市中的交通与位置特

征。路网等级利用 GIS软件进行统计，

计算街块 30 m缓冲区内高架及快速路、

城市主干路、城市次干路、城市支路、

郊区乡镇道路的长度占比，形成五维数

组。自然要素由街块内的绿地与公园面

积表征。空间形态包括街块面积和建筑

高度、建筑平面面积与建筑总面积的统

计值，反映街块及其建筑的三维形态特

征。街块建设控制由建筑密度和容积率

构成，分别反映街块的建筑覆盖程度与

开发容量水平。

输出数据为街块 24小时的活力值，

采用百度慧眼提供的 LBS数据表征，统

计街块覆盖范围内逐小时人数作为其时

空活力值。

4.2 模型构建与训练

4.2.1 模型总体架构

为根据设计方案的建成环境特征推

演时空活力曲线，构建基于长短期记忆

网 络 的 编 码 器 — 解 码 器 （encoder-
decoder）模型架构（图 3）。编码器（en⁃
coder）旨在将输入的建成环境指标编码

成固定长度、信息浓缩的综合特征向量。

解码器 （decoder） 则接收向量，通过

LSTM模型层输出目标街块的 24小时时

空活力曲线。LSTM作为一种循环神经网

络，能够捕捉时间序列中的依赖关系，

尤其适合推演时间序列数据，被广泛用

于行为轨迹[11]、降雨量[10]等各类与物理空

间相关的时空数据预测。

在编码器部分，基于不同维度建成

环境要素的逻辑层次与交互性[24]，将输

入的建成环境变量按照特征分为功能容

量、交通区位、自然要素、空间形态、

街块建设控制等五个维度。各维度特征

向量被独立传送入两个全连接层构建的

编码器模块进行特征提取，随后经过拼

接 （concatenate） 操作汇集并输入融合

层。最终，融合层将生成综合特征向量，

全面表征该街块建成环境特征，并作为

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

维度名称

功能容量

交通区位

空间形态

管理运营

自然要素

街块建设控制

人口特征

微观空间品质

视觉品质

经济特征

社会文化

物理环境舒适度

频次

445
435
236
166
165
145
134
125
121
111
108
44

占比 / %
19.91
19.46
10.56
7.43
7.38
6.49
6.00
5.59
5.41
4.97
4.83
1.97

典型影响因素表述

设施密度、功能面积、功能混合度等

地铁站点、路网可达性、区位中心性等

建筑平均高度、建筑围合度等

活动举办、政策干预、空间治理等

公园、绿地、水体、植被覆盖等

建筑密度、容积率等

年龄结构、人口密度等

场地设施、铺地设计、灯光设计等

街道美观度、绿视率等

人均收入、平均房价等

历史底蕴、居民幸福感、建筑风格等

空气质量、风环境、光热环境等

表2 核心文献中城市活力影响因素频次与占比
Tab.2 Frequency and proportion of influencing factors of urban vitality in the core literature

图2 指标体系组成与计算方法
Fig.2 Indicator system composition and calculation methods
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解码器的核心输入。见图3(a)。
在解码器部分，综合特征向量被分

别传入两个计算分支。在第一分支中，

该向量被复制24次形成序列，为每个时

刻的推演值提供输入（Xt）。LSTM层通

过遗忘门、输入门和输出门，对内部记

忆单元进行更新，生成该时刻输出的隐

藏状态（ht），并经 Dense层映射得到各

时刻活力值 Yt，从而生成活力时序特征，

即曲线形状。在第二分支中，综合向量

经过全连接层计算该街块的活力总量。

最终解码器利用活力总量作为绝对值约

束条件，时序特征作为曲线形态约束，

输出街块时空活力曲线。见图3(b)。
4.2.2 模型训练

在训练阶段，将全部数据样本按照8
∶2的比例随机划分为训练集与测试集。

模型采用Adam优化器，并以平均绝对误

差（MAE）作为损失函数指导参数优化。

为提高训练效率并防止过拟合，引入早

停机制与学习率（LR）动态调整两种策

略。当验证集损失达到最优值 （第 48
轮）后，模型经过设定的观察期终止训

练并保存最佳轮次权重。

4.2.3 模型性能评估

为验证模型的有效性，将其与线性

回归模型、XGBoost模型等常用模型进行

对比。各模型采用相同的训练集与测试

集划分，并以街块建成环境特征作为输

入、24小时时空活力曲线作为输出。模

型间性能比较采用原始活力值进行评价，

以反映模型对实际活力规模的推演能力。

采取平均绝对误差（MAE）、均方根误差

（RMSE）、基于形状的距离（SBD）等 3
个指标，从误差值与曲线拟合程度两方

面对模型性能进行评价。结果 [图4(a)]显
示，本研究构建的模型在综合精度上优

于其他模型。

在此基础上，为进一步检验模型在

城市设计实际研判场景中的表现，引入

传统“人工经验判断”作为性能评估基

准。具体而言，挑选 4个典型复合功能

街块，召集 8位城市设计领域专家，基

于街块功能、设计指标、现场照片等多

维度调研信息独立绘制各街块24小时活

力曲线。鉴于人工难以精准预估活力绝

对量级，专家组统一采用相对标度刻画

活力变化趋势。为保证不同评价主体之

间的可比性，所有曲线均采用归一化处

图3 模型架构图示
Fig.3 Model architecture

图4 模型性能评估结果
Fig.4 Model performance evaluation results
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理 ， 并 基 于 归 一 化 平 均 绝 对 误 差

（NMAE）、归一化均方根误差（NRMSE）
及基于形状的距离 （SBD） 进行比较。

对比结果 [图 4(b)]显示，单一专家的推

演曲线呈现显著的离散性，在活力峰值

时刻及波动幅度上存在较大个体偏差，

难以客观、稳定地研判城市时空活力的

动态趋势。与此同时，专家群体均值曲

线展现出了与真实值高度一致的趋势拟

合能力，表明城市设计领域的经验判断

在转化为集体认知时往往具备较高的参

考价值。然而，在以高频迭代为特征的

现代城市设计推敲环节，频繁召集多领

域专家进行反馈与集体研判面临较高成

本，难以在实际工程闭环中常态化应用。

进一步的定量评估 [图 4(c)] 显示，

本研究构建的 LSTM模型在趋势捕捉上

优于多专家群体共识的基准水平，并且

在综合精度上具有优势。该模型有效规

避了个体主观判断的偏差，同时突破了

传统集体研判的效率瓶颈，为城市设计

方案预期活力的评估提供了更为稳健、

快速的计算反馈。

5 模型迁移与应用

5.1 跨城市模型迁移路径

既有研究表明城市人群活动规律与

建成环境特征之间存在内在关联，为模

型的跨城市迁移可能性提供了理论基础。

然而，受城市能级、人口规模及空间结

构差异的影响，不同城市间的时空活力

量级与分布模式存在显著异质性。中小

城市往往缺乏支撑深度学习模型训练所

需的大规模数据集，因此本研究采取迁

移学习方法，对上海预训练模型进行微

调并验证其准确度。

具体而言，收集扬州市中心城区445
个街块单元普通工作日的逐小时 LBS数
据及建成环境指标作为小样本微调训练

数据，并采用渐进式参数空间搜索方法

进行微调优化。第一阶段首先锁定除末

端全连接层外的原模型全部权重，通过

20轮次的迭代实现数据量级基准适配；

第二阶段解锁全量参数，以极低的学习

率进行全局微调。微调模型性能指标

（表 3）显示，微调模型在扬州数据集上

展现出较强的泛化能力。

5.2 应用场景：城市设计方案比选

5.2.1 城市设计场景概况与方案指标

为阐明模型在城市设计方案比选中

的应用方式，选取扬州老水厂片区城市

设计项目作为实证场景。该片区是更新

过程中的重要启动节点，亟须通过功能

置入、空间优化和公共活动组织提升周

边以居住用地为主的片区活力，以此带

动周边片区品质提升。由此，活力塑造

是该项目方案推敲中的重要目标，将其

作为时空活力推演方法的应用验证场景。

将场地现状及前期功能策划阶段的

四个城市设计初步方案作为模型输入对

象。各方案在功能配置、建筑密度、容

积率和空间形态等方面存在差异，需要

在设计初期进行多方案比选。根据前文

构建的指标体系，分别提取现状与各方

案的建成环境特征，并将其转化为模型

可识别的方案指标输入。场地现状、方

案构成及主要输入指标见图 5。
5.2.2 方案时空活力推演与评估

基于扬州数据的微调模型，对场地

现状及四种更新方案开展时空活力推演，

以量化评估不同城市设计策略的活力提

升效果（图 6）。结果表明，相较于功能

单一的现状场地，各更新方案均显著提

升了整体空间活力，但其时段分布和持

续性存在差异。方案一以居住主导的复

合社区为主要特征，活力曲线在上午达

到峰值后整体保持平稳，夜间活力延续

指标名称

性能指标

NMAE
（归一化平均绝对误差）

0.348 3

NMSE
（归一化均方误差）

0.225 3

SBD
（基于形状的距离）

0.120 9

表3 扬州微调模型性能指标
Tab.3 Performance metrics of fine-tuned model for Yangzhou

图5 场地现状与更新方案对比
Fig.5 Comparison of current site conditions and renewal proposals
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性较强。方案二以创意办公主导的高密

度街区为主要特征，呈现较明显的单峰

特征，18时后活力衰减较快，说明办公

功能主导的空间在全时段活力维持方面

仍需依赖业态组织与后续运营补充。方

案三以社区公园与文化休闲功能为主，

因绿地占比较高、建设强度较低，主要

发挥生态与公共服务补充作用，对活力

总量的提升相对有限。方案四通过多元

业态和混合功能的引入，形成了较稳定

的日间活力平台，且夜间活力衰减时间

相对较晚，在活力持续性方面表现较

好。

模型推演的活力曲线直观揭示了各

类更新策略所对应时空活力模式差异，

为城市设计师提供了前置性的量化分析

依据。在方案比选过程中，设计团队结

合活力的时段分布、持续性特征与片区

功能提升目标进行综合研判。该片区作

为片区更新的重要启动节点，其设计目

标在于通过功能置入提升活力，并带动

周边居住用地区域的活力与空间品质提

升。在这一目标下，方案四所呈现出的

日间高活力平台和较好的夜间延续性，

与片区“提能级、特色化”的设计导向

具有较高契合度，因此该功能布局方案

被作为后续深化的重要参考。综上，该

方法能够将不同设计策略的预期时空活

力差异进行前置推演，为特定项目目标

下的方案综合研判提供量化支撑。

6 结论与讨论

6.1 结论

本文构建了面向街块尺度城市设计

方案的时空活力推演方法，主要形成以

下结论：首先，该模型能够捕捉街块建

成环境特征与时空活力之间的关系，推

演精度优于线性模型等常规模型，并在

活力趋势判断上达到专家群体共识水平。

相较于专家经验判断，该方法能够减少

偶然性主观偏差并具有更高的反馈效率，

可为设计阶段的高频方案推敲提供稳定

的计算支撑。其次，迁移实验与实证应

用表明，该方法具有跨城市迁移能力，

并可应用于城市设计方案比选场景，为

多方案比选和设计调优提供量化依据。

6.2 讨论

研究仍有进一步拓展空间。首先，

城市设计是多目标协同与多维价值权衡

的过程。本文主要围绕时空活力建立推

演方法，尚未将经济可行性、公共服务

供给与运营成本等因素纳入统一的研判

体系。后续研究可在活力推演的基础上，

进一步拓展空间品质、环境绩效、经济

效益和社会公平等指标的评估，从而形

成更综合的城市设计方案评估框架。其

次，本文模型目前主要通过模型精度和

曲线拟合效果验证其有效性，未来可结

合可解释性方法，进一步识别不同设计

指标对活力曲线特征的影响，增强模型

的解释力。

传统城市设计方案的定量评估多聚

焦于光、热、风等物理环境要素，其核

心在于对确定物理规律的模拟。随着我

国城市建设转向存量提质，对方案更多

维度的研判需求将进一步增强。本文以

城市活力这一复杂社会现象为例，探索

了基于多源城市数据与深度学习模型开

展定量推演的技术路径。随着城市大数

据、可解释性算法和多模态人工智能技

术的持续发展，同类思路可延伸至更多

维度，推动城市设计方案评价从经验判

断走向多维计算支撑。未来，更多城市

领域的专业经验将有望转化为可量化、

能解析的研判与设计优化依据，城市设

计将更科学、更精细地服务于高品质、

人性化的城市发展目标。
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