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提 要 以城市活动与城市空间线索总

结城市规划研究中时空大数据的缘起、

技术演进、当前研究议题展望研究深化

方向。从时空大数据与城市规划关系入

手，认为时空大数据记录了空间约束下

的大规模城市活动，为支持城市空间与

城市活动关系研究提供了新的数据基础

和新的技术。2006年以来的城市规划研

究中时空大数据技术演进可以归纳为

“感知活动现象、归纳活动模式、识别城

市功能、支持规划学科议题”等 4类技

术范式。当前时空大数据支持的规划研

究集中在城市空间结构、区域空间结构、

行为与建成环境、城市治理等4类议题。

研究认为，时空大数据能从感知空间中

活动时空现象、认知空间中活动时空规

律、发现作用于活动的空间因素、探知

空间与活动的作用机理等 4个方面赋能

城市规划研究。挖掘城市活动时空规律

和演化规律、探知空间与活动的作用机

理将是今后城市规划时空大数据的研究

前沿。

关键词 时空大数据；城市规划；城市

活动；城市空间
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Spatiotemporal Big Data in Urban Planning Researches: Technological Evolution,
Research Topics, and Frontier Trends
NIU Xinyi, LIN Shijia

Abstract: This paper provides a systematic review of the use of spatiotemporal big

data in urban planning researches based on urban activities and spaces. The origin,

technological evolution, and current research topics of spatiotemporal big data in

urban planning researches are discussed and directions of future researches are

projected. In terms of the roles in urban planning researches, spatiotemporal big data

record large-scale urban activities within certain spatial constraints, and provides a

new information source and technology for researching the relationship between

urban activities and urban spaces. Since 2006, spatiotemporal big data serve urban

planning researches mainly in four ways, namely understanding human activities,

summarizing activity patterns, identifying urban functions, and supporting planning

researches. Current planning studies supported by spatiotemporal big data focus on

four research areas, including urban spatial structure, regional spatial structure,

human behavior and built environment, and urban governance. The paper concludes

that spatiotemporal big data can support urban planning researches in four aspects,

including discerning human activities within defined time and space, discovering

spatial factors that impact human activities, understanding spatiotemporal laws, and

exploring the interactive mechanism between human activities and space. The last

two research areas are expected occupy the frontier of spatiotemporal big data

researches in urban planning.

Keywords: spatiotemporal big data; urban planning; urban activity; urban space

随着通信技术、信息技术发展，尤其是进入移动互联网时代以来，手机等随身移动

设备大规模普及，随之产生的带有地理空间位置、时间信息的时空大数据大规模

涌现。时空大数据不仅渗入了人们的日常生活，也进入了多个学科的研究和实践。手机等

随身移动设备产生的时空大数据起到了感知人类时空间行为特征的作用，进而也能起到感

知社会经济现象时空分布特征的作用。城市规划是研究人居环境的学科，目标是为人提供

更好的城市空间，需要研究城市空间中个体活动时空间特征。由此，时空大数据迅速进入

了城市规划研究，成为了规划研究中新的数据基础，也成为了规划研究中新的支持技术。

城市规划研究中的时空大数据起步于 2000年代中期。MIT的Mobile Landscapes项
目是时空大数据进入城市规划研究的开端。Ratti等[1]在2006年使用手机通话量数据描述

了米兰一天中不同时间段城市活动空间分布特征，这是第一篇将时空大数据系统性用于

城市规划研究的论文。进入2010年代，国内外规划学界同步开始了对城市规划研究中
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时空大数据应用的大规模探索。龙瀛等[2]

在2012年使用公交刷卡记录得出通勤联

系，分析了北京城市空间结构，是中文

学术界的第一篇城市规划时空大数据论

文。2012—2022年10年间，城市规划时

空大数据吸引了大量关注，迅速取得了

研究进展，开启了城市规划研究中的

“大数据时代”。使用时空大数据感知城

市活动、认知城市空间的技术不断演进，

时空大数据迅速扩展到城市空间结构、

城市治理等多个规划研究议题中，产生

了积极而深刻的影响。

本文从时空大数据在“城市活动”

与“城市空间”研究中作用入手，讨论

时空大数据与城市规划关系，梳理时空

大数据在城市规划研究中技术演进历程、

归纳当前时空大数据在城市规划研究中

的议题，讨论当前研究局限和前沿、展

望未来研究方向。

1 时空大数据与城市规划

本文讨论的时空大数据是同时具备

时间维、空间维的大数据①，是时空数据

和大数据的融合[3]。近十几年来，在城市

规划研究中出现的时空大数据种类众多，

包括手机信令数据、移动互联网定位数

据、智能卡数据、浮动车定位数据等等。

众多类型时空大数据均来自随“人”或

“物”的感知设备。手机信令数据、移动

互联网定位数据等来源于随身携带的移

动通信设备，属于随“人”数据，反映

个体人的活动记录。浮动车数据等来源

于车辆等交通工具，属于随“物”数据，

反映个体物的活动记录。由于同时具有

时间维、空间维，时空大数据能记录个

体的时空间移动信息。

从微观个体视角，时空大数据是个

体行为轨迹的记录，表达了空间中的个

体行为特征，可用于从个体行为来认识

空间。从宏观总体视角，时空大数据是

城市活动的记录，大量个体行为反映了

城市活动总体特征，表达了城市空间中

发生的城市活动，可用于从城市活动变

化来认识城市空间[4]。
近十几年来，城市规划研究中时空

大数据的应用已经能够表明，支持城市

活动与城市空间关系的研究是时空大数

据应用于城市规划的基础。由于时空大

数据记录了大规模城市活动、能反映城

市活动与城市空间关系，而“城市活动”

和“城市空间”关系本身就是城市规划

研究核心内容之一。综合这方面认识，

能归纳为两个方面。第一，时空大数据

支持了对城市活动特征的挖掘，能认识

城市空间是如何被使用，进而认识城市

是如何运作，能为城市系统的优化提供

决策支持[5]。第二，基于时空大数据表征

的城市活动特征挖掘，认识城市活动的

“流动”与城市空间的“形态”之间互动

规律，能支持规律导向的规划决策[6]。
时空大数据记录了空间约束下的大

规模城市活动。城市规划研究中时空大

数据的技术演进和研究议题也可以从活

动与空间线索解读，从“感知空间中活

动的时空现象、认知空间中活动的时空

规律、发现作用于活动的空间因素、探

知空间与活动的作用机理”等 4个方面

来梳理技术演进、归纳研究议题、展望

未来研究方向。

2 城市规划研究中时空大数据的

技术演进历程

2006年以来，城市规划研究中的时

空大数据技术先后出现了“感知活动现

象、归纳活动模式、识别城市功能、支

持规划学科议题”等 4种类型 （图 1）。

在城市规划研究中，4种类型前后之间亦

存在接续关系，可以视为技术演进。至

今4种技术类型仍在并存延续。
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图1 时空大数据技术演进历程
Fig.1 Technological evolution of spatiotemporal big

data in urban planning researches

2.1 感知活动现象

“感知活动现象”是将时空大数据作

为城市活动的时空间特征感知技术，将

时空大数据用于对城市空间中活动时空

现象的量化描述，还不涉及时空现象背

后影响因素与作用机制。将时空大数据

用作“感知活动现象”的技术是时空大

数据进入城市规划研究的最早技术范式。

Ratti等[1]的 Mobile Landscapes项目

是时空大数据进入城市规划研究的开端，

以手机通话量测算城市活动强度及其时

空变化，实现了城市活动强度时空变化

的可视化地图。同样出自MIT的SENSE⁃
able实验室，Girardin等[7]使用手机数据

实现了对罗马游客空间动态的感知。随

后出现了使用手机数据进行城市活动动

态实时监测的尝试[8]。
进入2010年代，时空大数据开始被

系统性地用于城市规划研究之后，“感知

活动现象”技术范式仍继续存在，但主

要出现在计算机学科。密集城市环境中

细粒度的人流、交通流等城市流动现象

的实时监测是“感知活动现象”的研究

前沿，以拓展数据源[9]、优化建模方法[10]

等手段来提高实时监测的时空间精度是

当前研究重点。

2.2 归纳活动模式

“归纳活动模式”是在活动现象感知

的基础上，将时空大数据作为探知城市

空间中城市活动时空规律、从城市活动

时空现象归纳出时空活动模式的技术范

式。根据研究对象差异，“归纳活动模

式”进一步区分为活动和空间两种视角。

活动视角聚焦个体出行特征模式。

Gonzalez等[11]通过 10万名匿名手机用户

连续6个月的时空轨迹，发现出行轨迹呈

现出高度时空规律性。Becker等[12]通过考

虑手机使用天数和时长，进一步区分出

不同的手机使用模式，发现不同使用模

式的手机用户对应不同的地理足迹特征。

空间视角聚焦城市空间被使用特征

模式。Reades等[13]通过识别手机通话量

重复模式，以不同日期不同时段城市活

动差异来认识商业场所空间类型特征。

Sevtsuk等[14]使用手机数据发现不同空间

单元存在城市活动时空模式差异，这些

差异与人口、经济、建筑环境指标相关。

从城市活动时空现象归纳出的时空

活动模式可以作为生态学、流行病学、

城市规划、交通②等多个学科的研究基

础。在城市规划研究中，对城市时空活

动模式的解读为认识活动现象背后的影

响因素提供了基础。进入2010年代中期
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之后，“归纳活动模式”技术范式也在继

续发展，如今交通出行需求预测是其中

的研究前沿。差异化人群的出行规律认

知[15]、不同时段的出行需求模拟[16]是“归

纳活动模式”技术的研究重点。

2.3 识别城市功能

“识别城市功能”是在归纳活动模式

的基础上，对空间中城市活动时空规律

进行语义解读，识别出直接作用于城市

活动时空间特征的空间因素的技术范式。

当前常见的对城市居住功能、工作

功能识别就属于这一技术范式。在识别

个体长周期、高频率重复出现的“重要

位置”或“日常锚点”基础上，通过出

现天数、持续时间等特征，识别出“居

住地”和“工作地”等具有特定语义信

息的空间位置。通过个体活动的时空间

规律性来推断空间主导功能，可以用于

居住、就业等时空规则比较清晰的城市

功能识别。在2010年代早期，这一类技

术开始用于识别城市居住、就业功

能[17-18]，至今仍得到广泛使用和认可。

从2010年代中期开始，出现了诸多根

据空间使用特征识别其主导功能的研究，

将时空大数据用于识别不同的城市功能

区、土地使用类型。Pei等[19]运用手机通话

活动量建构特征向量，使用半监督的模糊

C-均值聚类方法推断土地使用类型，并将

识别的土地使用类型与土地普查进行对

比，证明了时空大数据能较准确地反映

土地使用功能。随着模型方法、机器学

习方法综合应用，学界也开始尝试识别

购物、娱乐、上学等多样化城市功能[20]。
将时空大数据用于“识别城市功能”

是属于规划基础调查的范畴，相关研究

已经从城市活动时空间特征中解读出了

城市空间使用功能。进入2010年代中期

之后，“识别城市功能”技术范式也在继

续发展。当前提高功能识别的动态性、

复合性与时空间精度是“识别城市功能”

的研究前沿[21]。

2.4 支持规划学科议题

感知活动现象、归纳活动模式、识

别城市功能等 3类技术范式之后，在城

市规划研究中出现了将时空大数据用作

探知城市空间与城市活动相互作用特征，

认知其作用机制的技术范式。本文将此

类技术范式称为“支持规划学科议题”。

这是因为探知城市空间与城市活动相互

作用、认知其作用机制已是城市规划学

科自身的研究议题，前 3种技术范式还

不直接支持规划学科自身的研究议题。

即便是识别居住地、工作地等，也还不

属于规划学科自身研究议题，而是属于

规划学科自身议题的支撑知识。

城市空间结构研究是时空大数据进

入规划学科自身研究议题的起点。通过

时空大数据测度活动空间分布及其出行

联系，以识别城市中心、分析中心职能

等。Zhong等[22]通过轨交智能卡数据获得

出行联系，用网络分析方法识别城市中

心、社区边界的空间结构及其演变，证

明了新加坡正在向多中心空间结构发展。

同期国内学者[23-24]开始以手机信令数据

表示城市活动，用于分析上海中心城区

空间结构和商业中心特征。这些是早期

将时空大数据应用于支持规划学科议题

的典型研究。

在 2015年以后，支持规划学科议

题，将时空大数据直接用以回答城市规

划学科自身议题成为了城市规划研究中

时空大数据主流技术范式。2015年以后

极少再有感知活动现象、归纳活动模式、

识别城市功能的类型研究出现在规划学

科期刊上，在英文、中文学术界均是如

此。至今，前 3种技术范式仍在城市规

划的基础学科、相关学科中延续存在，

仍在为城市规划研究提供技术支撑。

3 城市规划研究中时空大数据的

研究议题

2010年代中期以后，时空大数据支

持的规划学科自身研究议题②可以概括为

城市空间结构、区域空间结构、行为与

建成环境、城市治理等4个大类（表1）。

3.1 城市空间结构

城市空间结构研究不仅是时空大数

据进入规划学科自身研究议题的起点，

至今还是最为集中的议题。城市中心体

系和职住空间关系是时空大数据支持城

市空间结构研究的两个最集中领域。

3.1.1 城市中心体系

在时空大数据支持的城市中心体系

研究中，部分研究采用了城市活动密度

视角，以时空大数据测算城市活动高密

度空间范围，界定城市中心，进而测度

多中心体系[25]。大多数研究则采用了功

能联系视角，使用时空大数据测算中心

与周边范围之间功能联系，从城市中心

联系范围测度多中心体系[22]。也有研究

同时从活动密度视角、活动功能联系视

角两个方面入手，实现就业多中心体系

测度[26]。时空大数据能够有效地量化城

市中心的活动密度、功能联系范围，还

被用于评估多中心空间绩效。近期也出

现了运用时空大数据技术手段解析多中

心形成机制，通过手机信令数据测算的

活动密度来确定城市中心，进一步结合

经典经济空间理论推导上海城市中心形

成机制的研究[27]。
在运用时空大数据对多中心体系进

行量化测度的基础上，时空大数据可用

于验证城市空间结构的经典模型。如通

过出租车GPS定位数据，测度城市商业

中心吸引存在显著幂函数关系，验证了

引力模型的地理空间衰减规律[28]。使用

时空大数据测度城市商业中心服务范围，

验证了中心地理论[29]。中心体系形成机

制研究、经典空间结构理论验证，都试

图将时空大数据用于探知城市空间与城

市活动的作用机理。

3.1.2 职住空间关系

时空大数据引入使得城市职住空间

关系研究重新出现了热潮。随身设备产生

的时空大数据能较为准确地估测出居住

地、就业地，使得大规模获取城市居民职

住空间联系成为了可能。时空大数据迅速

传播到了职住空间关系研究的各个方面。

2012年龙瀛等[2]运用公交智能卡数

据分析北京的职住关系，归纳通勤模式并

分析城市空间结构。这是较早运用时空大

数据对职住空间关系的系统性研究。2015
年之后，手机信令数据的普遍使用推动了

对职住空间关系的研究深入，包括静态

视角的职住空间分布[30]和动态视角的职

住空间匹配[31]，进一步通过职住静态分

布和动态关联的比较来分析城市空间绩

效等[32-33]，研究城市过剩通勤[34]等问题。

时空大数据由于其特点推动了职住

空间关系研究，扩大了空间范围，走向

了更高空间分辨率，取得显著进展。也

是由于时空大数据的匿名特征，即缺少

个人和家庭社会经济属性，使得当前运
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用时空大数据的职住空间关系研究集中

在空间结构特征上，还难以用于探知职

住空间关系的形成机理。

3.2 区域空间结构

时空大数据出现为描述区域内人流、

物流等多要素流动提供了新的数据基础，

为功能联系视角下区域空间结构研究提

供了新的技术手段。城市网络和功能性

城市区域（functional urban region）是时

空大数据支持区域空间结构研究的两个

集中领域。

3.2.1 城市网络

流空间及其带来的城市网络研究范

式自1990年代以来得到了普遍认同。时

空大数据用于城市网络研究，是由个体

城际出行形成的城际人员流动来测度区

域空间结构的网络特征，沿用了原有企

业关联、航空网络等城市网络研究范式。

一类研究是依据城际人员流动的时

空特征区分城际不同功能流动，进而在

区域尺度下测度城市中心度、比较城市

层级、划分城市组群等。如：使用社交

媒体微博签到数据，以城际人员流动划

定城市群边界[35]；使用互联网 LBS数据

测算长三角城市群人口流动网络[36]；运

用手机信令数据测算长三角城市群城际

出行网络，进而测度城市群空间组织流

动空间特征[37]。另一类研究则是进一步

探究时空大数据测算的城市网络特征的

影响因素。如探究行政边界、自然条件、

方言文化等物质空间和社会经济原因对

于城际人员流动网络形成的影响，认识

城市群空间组织的形成机制[38]。
由于城市网络研究本身的方法已经

相当成熟，解读城际人员流动的城市网

络特征，将其与信息流、资本流动、企

业关联等网络进行比较，更全面地认知

区域空间组织形式将是时空大数据支持

城市网络研究的前沿。

3.2.2 功能性城市区域

功能性城市区域一般定义为与核心

城市有通勤联系等规律性日常联系紧密的

城市连绵地域。时空大数据用于功能性

城市区域研究沿用了以通勤联系为代表

的功能联系范式，进一步分为两类途径。

多数研究通过时空大数据测算就业

活动密度、通勤联系，使用“核心-边
缘”视角界定功能性城市区域、探知空

间结构特征。如：与中心城市通勤联系

界定都市区边界[39]探知都市圈空间结

构[40-41]；以就业密度高值连续区划定功

能性城市区域的核心区域[42]；以通勤联

系界定核心区域的紧密联系范围，划定

功能性城市区域的边缘区域[43-44]。也有

研究将时空大数据测算的通勤联系视为

通勤网络，采用网络社区发现算法探知

功能性城市区域空间结构[45]。
时空大数据不仅突破了区域尺度的

通勤联系难以获取的局限，也克服了以

往功能性城市区域研究一直以行政辖区

为空间单元的局限。使用时空大数据，

将功能性城市区域研究空间分辨率推进

到1 km²单元，实现了在实体地域上进行

功能性城市区域空间结构研究。

3.3 行为与建成环境

行为与建成环境研究旨在揭示建成

环境要素如何影响城市空间内的活动、

影响城市空间认知，目的是为城市空间

营造提供支持。城市活力、城市意象是

时空大数据支持行为与建成环境研究的

两个集中领域。

3.3.1 城市活力

时空大数据用于城市活力研究，一

般将时空大数据表征的人群活动视为城

市活力体现，量化探究城市活力与建成

环境要素之间的关系。诸多研究以

Jacobs[46]于 1961年提出的城市活力观点

为依据，在街道、街区层面，直接以时

空大数据测度城市活动时空特征，测度

功能混合、小街段、老建筑、建设密度、

交通和场地设计等建成环境指标对城市

活力的影响[47-49]。在人群活动基础上，

综合社交媒体等表示的社交活动、经济

活动等，探究城市综合活力与建成环境

要素的相关性[50]。同样思路也出现在公

园绿地建成环境对公园活力影响的关系

研究中。使用社交媒体数据探究明尼苏

表1 时空大数据支持四类规划研究议题的典型研究
Tab.1 Typical studies in four planning research areas supported by spatiotemporal big data

议题

城
市
空
间
结
构

区
域
空
间
结
构

行
为
与
建
成
环
境

城
市
治
理

城市
中心
体系

职住
空间
关系

城市
网络

功能性
城市
区域

城市
活力

城市
意象

社区
治理

空间
公平

文献
Sun等（2016）
Zhong等（2014）
丁亮等（2016）
Yan等（2021）
周素红等（2014）
Van Meeteren等（2018）
龙瀛等（2012）
张天然（2016）
Zhou等（2018）
黄建中等（2017）
Zhang等（2017）
Zhen等（2017）
薛峰等（2020）
王垚等（2021）
Zhang等（2018）
王德等（2018）
钮心毅等（2018）
赵鹏军等（2019）
Li等（2021）
Chen等（2022）
Ma等（2020）
Zhang W J等（2020）
龙瀛等（2016）
钮心毅等（2019）
Yue等（2017）
Huang等（2020）
Donahue等（2018）
Huang等（2021）
Zhang F等（2020）
Shelton等（2015）
Saxon（2020）
Kontokosta等（2021）
Xiao等（2019）
Hamstead等（2018）
Bai等（2021）

研究内容
密度方法测度柏林等3个城市的多中心体系
网络方法测度新加坡多中心空间结构

“网络+密度”方法测度上海中心城就业多中心体系
上海城市中心形成机制
验证至商业中心出行的引力模型空间衰减规律
使用各类商业中心到访特征验证中心地理论
北京的职住分布与通勤模式
上海的职住空间分布特征
深圳的职住空间匹配特征
厦门职住空间结构和空间绩效
上海职住空间平衡和过剩通勤
长三角城市群边界划分
长三角城市群人口流动网络特征
长三角城市群空间组织形式
长三角城市群组群划分与影响因素
上海都市区边界划分
上海都市圈空间结构特征
京津冀都市影响圈类型归纳
上海巨型城市区域边界界定
珠三角功能性城市区域“核心-边缘”空间结构
中国大陆功能性城市区域识别
珠三角功能性城市区域网络空间结构
成都全市不同类型街道活力和影响因素
南京西路街道活力与建成环境影响因素
社区活力和功能混合的关系

上海综合城市活力测度与影响因素

明尼苏达州双城公园活力与建成环境影响因素
波兰城市意象验证
北京城市空间感知
Louisville社区边界与社会隔离
芝加哥社区邻里结构与犯罪
纽约邻里动态监测与预警
上海城市公园到访的社会公平
纽约城市公园到访的社会公平

Austin共享微型交通的社会公平

时空大数据类型
社交媒体数据（主动）
轨交智能卡数据（被动）
手机信令数据（被动）
手机信令数据（被动）
浮动车数据（被动）
社交媒体数据（主动）
公交智能卡数据（被动）
手机信令数据（被动）
手机信令数据（被动）
互联网LBS数据（被动）
手机信令数据（被动）
社交媒体数据（主动）
互联网LBS数据（被动）
手机信令数据（被动）
社交媒体数据（主动）
手机信令数据（被动）
手机信令数据（被动）
手机信令数据（被动）
手机信令数据（被动）
手机信令数据（被动）
浮动车数据（被动）
手机信令数据（被动）
手机信令数据（被动）
互联网LBS数据（被动）
手机信令数据（被动）
互联网LBS数据（被动）
社交媒体数据（主动）
社交媒体数据（主动）
社交媒体数据（主动）
社交媒体数据（主动）
社交媒体数据（主动）
互联网LBS数据（被动）
社交媒体数据（主动）
手机信令数据（被动）
社交媒体数据（主动）
共享滑板车出行数据
（被动）
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达州双城城市公园内人群活动与水景、

便利设施、小路可达性等建成环境要素

之间的相关性[51]。
传统使用人流计数方法、访谈方法

测算城市活力，存在采样频率、时间周

期上的局限。时空大数据支持对人群活

动长时间周期、多时间段的特征测算，

能够深入探索城市活力与建成环境之间

的定量关系，支持城市空间设计优化。

3.3.2 城市意象

相比城市活力关注人对于空间的使

用，城市意象则更关注人对于空间的感

知。时空大数据用于城市意象研究是使

用社交媒体采集的时空大数据，从中收

集个体到访特定地点的时空间信息、相

应的认知评价，综合空间位置到访频率、

语义感知方法测度城市意象。

诸多研究均以 Lynch[52]于 1960年提

出的城市意象理论为依据。如直接使用

社交媒体分析的数据挖掘方法，对照GIS
分析方法、Lynch使用过的问卷和草图方

法，验证 3种方法得出城市意象的结果

一致性[53]。使用社交媒体签到的时空大

数据，以签到表征特定空间地点受欢迎

程度，同时使用街道图像来表示空间物

理环境，发现值得规划设计改进的城市

户外空间[54]。
时空大数据对城市意象的传统访谈

和草图方法起到了重要的补充，采用社

交媒体签到综合图像文本数据，显著增

强了城市意象研究中的空间、时间的作

用，能大规模、高效率提取对于城市空

间的感知。

3.4 城市治理

通过时空大数据评估居民的出行活

动与情感态度，为社会层面的城市治理

提供了新的感知手段。社区治理、空间

公平是时空大数据支持城市治理研究的

两个集中领域。

3.4.1 社区治理

时空大数据支持社区治理有两种途

径。其一是根据社区居民出行活动的时

空特征，判断居住分异、社会隔离是否

发生。如使用地理标记推文识别不同种

族、收入人群的日常活动空间，发现存

在社会隔离的空间边界，具有空间异质、

时间隔离的双重特征[55]。通过社区居民

出行联系测度社区邻里结构，并探讨其

和社区犯罪行为发生的关系[56]。其二是

根据社区居民在社交媒体上所表述的情

感态度，作为社区治理的认识依据。如使

用地理标记推文识别公众对社区评价的

变化，结合房地产价格变化进行比较，实

现公众对于社区态度变化的实时认知[57]。
社交媒体数据的高空间分辨率使之能

够实现社区层面的空间使用和情绪的感

知，有助于对社区治理实时评估和反馈，

在社会治理研究中形成了新的研究范式。

3.4.2 空间公平

均等的空间可达性是公共服务设施

布局的基本要求，是实现空间公平的保

障。时空大数据获取人的真实设施使用

行为和出行联系，能从需求视角揭示城

市公共资源配置中存在的不平等。如通

过手机信令数据测度公园的真实到访游

客，使用出行活动指标来评估公园可达

性与空间不平等[58]。
在使用时空大数据评估空间可达性

的基础上，结合其他数据源将社会经济

属性纳入考量，有助于揭示弱势群体在

城市公共空间与资源使用中的公平问题。

如：通过城市绿地的考察发现少数族裔

在进入公园时遇到障碍[59]；基于共享电

动滑板车使用记录结合人口统计数据，

发现少数族裔、低收入者、残疾人等 3
类弱势群体处于共享微型交通的不利

地位[60]。
空间公平研究涉及出行活动和社会

经济属性双重维度，倘若能从时空大数

据进一步挖掘个体属性特征，揭示空间

使用背后个体属性约束，便能加深对空

间公平现象的机理认知，以支持公共资

源空间布局优化。

3.5 感知方式及其应用局限

根据感知方式划分，时空大数据可

以区分为主动数据和被动数据。被动数

据以手机信令数据为代表，是指设备使用

者在使用移动通信或网络信息服务时被

自动采集的位置时空间记录，一般呈现

为“空间+时间”形式，缺少活动目的信

息。主动数据以带有地理位置标记的推

文、Foursquare、微博等社交平台签到数

据为代表，是指用户主动提供的活动轨

迹记录，一般呈现为“空间+时间+属性”

的形式，通过语义内容解读可以获知活

动的行为目的或用户的情感态度信息。

时空大数据的感知方式决定了应用

方式。被动数据因其被动感知的特点，

能较为完整记录活动时空特征，多用于

城市空间结构、区域空间结构研究，也

出现在行为与建成环境的城市活力研究

中。主动数据由于具有空间使用意愿、

目的等属性信息，更多出现在城市治理、

行为与建成环境中的城市意象研究中。

在 4类研究议题中，绝大多数研究都使

用了直接反映人活动的随“人”的数据，

原因在于随“人”的数据能更连续、更

全面地记录城市活动。

时空大数据的感知方式也决定了应

用的局限性。第一个应用局限体现在活

动目的感知。应用较广的被动数据往往

缺少个体行为目的，更不包含个体属性。

这不仅是出于保护隐私的要求，也是由

于当前城市活动感知技术有限。当前做

法是按照城市活动一般规律，以特定时

空规则去推算活动目的。仅靠时空规则，

难以准确、完整地估测全部类型活动目

的。例如去商业中心消费购物这类重复

率不高的行为，很难用简单时空规则来

准确识别。第二个应用局限源于活动感

知的时空分辨率有限。主动数据虽能较

易获知目的信息，但缺少时空定位连续

性，也就难以记录完整的城市活动，这

使其较难用于城市空间结构、区域空间

结构研究。被动数据的空间分辨率有限，

同样使其较难用于小尺度的行为与建成

环境研究。这限制了时空大数据在 4类
规划学科自身研究议题中的深入。

4 尚待探索的前沿

4.1 提升感知城市活动的技术

从时空大数据中准确探知行为目的、

估测社会属性，提升感知城市活动的时

空分辨率，这是第一个尚待研究的前沿。

其中，提升时空大数据感知城市活动的

时空分辨率，将更多地依赖于信息通信

技术本身的进步。相比之下，探知行为

目的、估测社会属性是当前较多聚焦的

前沿。从当前研究趋势来看，将时空大

数据表达的时空轨迹与地理环境等空间

要素综合，是一种有效提升感知行为目

的、估测社会属性的技术途径。将时空

大数据和兴趣点（POI）结合，使用向量

机、决策树、随机森林、人工神经网络
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等多种算法，已经能实现出行目的识

别[61]。提升感知城市活动的技术已经超

越了城市规划学科研究范围。这一前沿

探索将主要依靠数据科学、测绘科学等

学科的突破。

4.2 挖掘城市活动的时空规律和演化

规律

对时空大数据所表征的城市活动时

空规律、演化规律的挖掘是另一个尚待

深入探索的前沿。从时空大数据中发现

城市活动的时空规律将有助于依据规律

预测未来城市活动，依据规律进行城市

空间规划。

人活动的时空规律虽然听上去是个

老生常谈的问题，但其实还有许多未知

等待挖掘。例如，2021年发表在Nature上
的一篇论文，使用全球5个地区超过800
万名匿名手机用户的位置数据发现，任

何地点的访问者数量都与他们的访问频

率和出行距离乘积的平方呈反比关系[62]。
对城市活动时空规律挖掘总体上属

于基础科学范畴，是生态学、流行病学、

城市规划等众多学科共同基础。对于城

市规划学科，城市活动时空规律挖掘的

目的是实现未来城市活动的预测，能使

得时空大数据技术从当前对城市空间

“诊断”走向对城市空间“预测”。认知

城市活动时空规律和演化规律，目的是

为实现规律导向的空间规划决策[6]。

4.3 探知城市空间与城市活动的作用

机理

时空大数据如何支持探究空间与活

动的作用机理，也是尚待探索的前沿。

目前主要使用数理统计、空间统计等方

法探究时空大数据反映的活动特征与建

成环境等空间特征之间的相关性。长时

间序列时空大数据结合机器学习等人工

智能技术，也能用于这方面提升。当前

4类规划议题研究均处于相关性层级上，

但已经从简单相关性走到探知“城市空

间作用于城市活动”的原因与结果之间

的相关，已能部分回答哪些城市空间要

素是特定城市活动影响的原因。掌握空

间要素是如何作用于城市活动的机理才

是真正掌握了因果性。城市规划是对城

市空间的政策，规划策略要建立在掌握

空间与人的活动的相互作用机理上。

与前述的两个前沿不同，感知城市

活动的技术提升属于数据科学、测绘科

学，城市活动规律挖掘更多是属于基础

学科，探知空间与活动作用机理纯粹属

于规划学科的自身任务。城市空间与城

市活动的作用机理是城市规划学科最值

得探索的时空大数据前沿。

5 结论

近十几年时空大数据进入了城市规

划研究，尤其是 2012—2022年 10年间，

时空大数据作为一种技术在规划研究中

得到广泛使用，改变了城市空间研究的

方式。时空大数据在城市规划研究中的

缘起、技术演进、研究议题、尚待解决

的前沿可归纳如下：

第一，时空大数据是城市空间约束

下的大规模城市活动记录。通过时空大

数据认知城市空间是如何被使用的认识城

市空间与城市活动之间互动规律，这是

时空大数据应用于城市规划研究的基础。

第二，在技术演进上，城市规划研

究中的时空大数据技术演进经历了“感

知活动现象、归纳活动模式、识别城市

功能、支持规划学科议题”等4个阶段，

分别将时空大数据技术用于感知空间中

活动时空现象、认知空间中活动时空规

律、发现作用于活动的空间因素、探知

空间与活动的作用机理。支持规划学科

自身议题已经是当前规划研究中的主流

技术范式。

第三，在研究议题上，时空大数据

支持的规划学科议题集中在城市空间结

构、区域空间结构、行为与建成环境、

城市治理等 4类议题。时空大数据虽然

没有给规划研究带来全新的研究议题，

但使得这 4类经典议题的研究范式发生

了全面的变化，不仅推动了技术方法变

革，更是将与 4类议题相关的城市空间

研究带入了一个新的阶段。

第四，提升感知行为目的和社会属

性、活动时空分辨率的技术，挖掘活动

时空规律和演化规律，探知空间与活动

的作用机理，是城市规划研究中时空大

数据尚待探索的前沿。探索以上 3个前

沿需要城市规划学科与多个学科协同。

2012—2022年10年间的城市规划时

空大数据研究，总体上还是集中在对现

状城市空间如何被使用、城市如何运作

的精准认知上。城市规划的任务不仅仅

是认知城市的现状，更多地是要应对城

市的未来。要突破这一研究局限，应对

城市的未来，就需要掌握城市活动演化

规律、掌握城市空间与城市活动的作用

机理。当前的前沿探索已表明了时空大

数据技术能够支持对城市活动规律的挖

掘、对空间与活动作用机理的探知，但

时空大数据如何支持应对规划未来尚需

系统性探索。

时空大数据能从“感知空间中活动

时空现象、认知空间中活动时空规律、发

现作用于活动的空间因素、探知空间与活

动的作用机理”等 4个方面赋能城市规

划研究。对于城市规划学科，挖掘城市活

动时空规律和演化规律、探知空间与活动

的作用机理将是时空大数据研究的核心深

化方向。这将推进时空大数据从对城市

空间“诊断”走向对城市空间“预测”，

支持规律导向的空间规划决策实现。

感谢赵一夫在本文的文献检索和梳

理上作出的贡献。

注释

① 本文仅讨论城市规划研究中的时空大数

据，时空大数据是城市规划研究中使用最

广的大数据。本文不涉及城市规划研究中

的图像、文本等大数据。

② 交通规划是城市规划学科与交通学科的交

叉，时空大数据在交通规划领域得到了普

遍使用。在交通规划研究中的时空大数据

与交通学科中其他领域的应用基础和应用

途径基本一致，与本文认知时空大数据的

城市活动与城市空间视角有较为明显的区

别。因此，本文将交通规划研究中的时空

大数据归入交通学科研究议题，不纳入本

次城市规划研究议题综述。
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