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摘  要 

近年来，我国住房空置问题日益凸显，但由于缺乏官方统计数据，导致对其

现状的准确评估和有效应对面临诸多挑战。为此，本文从“系统性综述—方法研

发—实证验证—规律解析”四个环节出发，系统梳理现有研究，识别研究空白，

构建适用于集合住宅背景下的多尺度城市住房空置测度体系，揭示住房空置的空

间分布特征与影响机制，并提出具有针对性的规划与设计应对策略。 

首先，研究对 537 篇英文文献与 123 篇中文文献进行了系统综述，发现当前

学界在住房空置的定义、分类、测度方法与应对路径方面尚未形成统一标准，尤

其在集合住宅背景下的适用性方面研究明显不足。基于此，本文聚焦以下三个关

键科学问题：（1）如何快速、大规模测度我国城市住房空置状况？（2）我国当

前住房空置的真实现状如何？（3）住房空置在空间上呈现出哪些分布规律？ 

围绕上述问题，研究开展了四项核心工作：前三项聚焦空置率测度方法的研

发与实证检验，分别以住房单元、居住区和居住街区为研究单元，采用自采集数

据、开源付费数据和开源免费数据相结合的方式，将研究尺度逐步从小型城市扩

展至全国范围，形成多源数据融合与多尺度测度的研究框架。第四项工作则在前

三项成果的基础上，深入开展空置规律解析与规划应对策略研究。 

研究一以内蒙古多伦县两个居住区的 1,020 户住房单元为研究对象，利用无

人机采集的夜间点云数据、智能手机拍摄的户前图像及外立面图像数据， 结合机

器学习模型及多模态大模型等方法，识别长时间不亮灯或出现明显空置迹象的住

房单元，最终通过自采集电表数据对识别结果进行精度验证。其中，夜间点云数

据识别效果最佳，F1-Score 达 0.85，共识别出 149 户空置住房单元。 

研究二以北京市五环内的 5,737 个居住区为研究对象，结合三维建筑数据、

房产平台二手房数据计算住房存量，利用多种数据源（百度位置服务数据、手机

信令数据、吉林一号、珞珈一号及 NPP/VIIRS 夜光遥感数据），分别推算家庭数

量及住房空置率，并使用自采集的 Wi-Fi 探针数据进行验证。结果显示，百度位

置服务数据在精度与时效性方面表现最佳，与 Wi-Fi 探针数据结果的相关系数达

0.76。最终结果表明，北京五环内整体空置率为 9.37%。 

研究三以 2,859 个全国实体城市为研究对象，基于高分辨率遥感影像与深度

学习模型提取建筑轮廓，结合机器学习模型预测建筑高度与功能信息，划定居住

街区范围，并利用开源人口网格数据，进而完成居住街区尺度住房空置率的测度。



摘  要 

  II 

结果表明，全国城市整体住房空置率为 23.46%，空置住房套数为 7,714 万套，空

置住房面积 10,580 km2。 

研究四在上述测度结果基础上，总结我国住房空置的空间格局，归纳出六种

典型类型，其中“外城空置”（占比 43%）和“多中心局部空置”（占比 20%）

最为常见。进一步通过相关性分析与机器学习模型识别影响因素，发现区位便捷

性与人口结构特征是影响住房空置率的关键因素。最后，结合未来人口流动趋势，

提出具有尺度差异化的住房空置应对策略，助力政策精准施策。 

总体而言，本文构建并实证验证了一套覆盖住房单元、居住区与居住街区的

多尺度住房空置测度方法体系，首次在全国层面完成了住房空置现状评估，深入

揭示了其空间分布特征与形成机制，并提出针对性政策建议，致力于推动我国住

房资源优化配置与城市空间治理的科学化与精细化。 

关键词：住房空置；居住区；集合住宅；实体城市；住房存量
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Abstract 

In recent years, the issue of housing vacancy in China has become increasingly 

prominent. However, the lack of official statistical data has posed significant challenges 

for accurately assessing the current situation and formulating effective response strategies. 

To address this, the present study follows a four-step framework—systematic literature 

review, methodological development, empirical validation, and spatial pattern analysis—

to identify research gaps, develop a multi-scale urban housing vacancy rate (HVR) 

measurement system suitable for the context of multi-family housing, uncover spatial 

distribution patterns and influencing mechanisms of vacant housing, and propose targeted 

planning and design strategies. 

First, the study conducted a systematic review of 537 English-language and 123 

Chinese-language academic publications. The results reveal that there is still no unified 

standard regarding the definition, classification, measurement methods, or policy 

responses to housing vacancy. Notably, the applicability of existing research in the 

context of multi-family residential buildings has been insufficiently addressed. Based on 

this, the study focuses on three key scientific questions: (1) How can China's urban 

housing vacancy be measured quickly? (2) What is the actual status of housing vacancy 

in China? (3) What spatial patterns does housing vacancy exhibit across different regions?  

To answer these questions, the research undertakes four major studies. The first three 

focus on the development and empirical validation of vacancy measurement methods at 

three spatial scales: housing unit, residential community, and residential land parcel. By 

integrating self-collected data, paid open-source big data, and freely accessible big data, 

the study gradually expands the scope from small cities to nationwide coverage, forming 

a multi-source, multi-scale framework for vacancy analysis. The fourth task builds upon 

the results of the previous three, conducting an in-depth analysis of vacancy patterns and 

exploring planning response strategies. 

Study 1 focuses on 1,020 housing units across two residential communities in 

Duolun County, Inner Mongolia. Using drone-captured nighttime point cloud data, 

smartphone images of building facades and entrances, and applying machine learning and 

multimodal models, the study identifies housing units that have shown no signs of lighting 

or occupancy for over a week. The results were validated using self-collected electricity 
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meter data. Among the methods, nighttime point cloud data performed best, achieving an 

F1-Score of 0.85, and identifying a total of 149 vacant units. 

Study 2 takes 5,737 residential communities within Beijing's Fifth Ring Road as the 

study area. By combining 3D building data and real estate platform data, the study 

calculates housing capacity. Multiple data sources—Baidu Location-Based Service (LBS) 

data, mobile signaling data, Jilin-01, Luojia-01, and NPP/VIIRS nighttime light remote 

sensing data—are used to estimate household count and housing vacancy rates. The 

results are validated with Wi-Fi probe data collected on-site. The Baidu LBS data 

demonstrated the highest accuracy and temporal stability, with a correlation coefficient 

of 0.76 with Wi-Fi probe results. The final results show that the HVR within Beijing's 

Fifth Ring Road is 9.37%. 

Study 3 expands to 2,859 cities across China. Using high-resolution remote sensing 

imagery and deep learning models, the study extracts building footprints and estimates 

building height and function through machine learning, thereby delineating residential 

land parcels. Combining open population datasets, the study calculates the HVR at the 

land parcel level. Results indicate that the national urban HVR is 23.46%, with 

approximately 77.14 million vacant units and a total vacant housing area of 10,580 km². 

Study 4 builds upon the above measurement results to summarize the spatial 

structure of housing vacancy in China, identifying six typical spatial patterns, with 

“suburban vacancy” (43%) and “multi-center localized vacancy” (20%) being the most 

prevalent. Further correlation analysis and machine learning modeling identify location 

accessibility and population structure characteristics as the primary drivers of housing 

vacancy, outweighing factors such as economic level or built environment quality. Finally, 

based on projected population mobility trends, the study proposes scale-specific strategies 

to guide more precise policy interventions. 

In summary, this dissertation develops and validates a multi-scale housing vacancy 

measurement framework covering housing units, residential communities, and residential 

land parcels. It is the first study to comprehensively assess housing vacancy at the national 

level, offering deep insights into spatial patterns and driving mechanisms. The study 

provides targeted policy recommendations aimed at promoting more efficient allocation 

of housing resources, refined urban spatial governance in China. 

Keywords: Housing Vacancy; Residential Community; Multi-Family Housing; 

Spatial City; Housing Stock 
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第 1 章  引言 

1.1  研究背景 

在我国高速城市化进程中，城市空置现象（包括城市空地、房屋空置、公共

设施闲置等）日趋严峻，已成为一个亟需政策干预的社会性问题。其中，城市房

屋空置可被定义为一段时间内无人居住或使用的房屋，不仅反映了城市空间结构

与资源配置的失衡，也深刻影响着社会经济发展、公共政策制定以及居民福祉。 

我国已经出现了不同类型的房屋空置现象，主要包括以下几类：住房空置，

如居住区、住宅楼、独栋别墅等；商业空置，如商场、酒店、店铺等；工业空置，

如工业园区、厂房仓库等；办公空置，如办公楼、产业园区等；公共建筑空置，

如政府办公楼、学校、医院等。其中，住房空置作为衡量城市规划合理性与房

地产市场运行状况的重要指标，已受到广泛关注。如何有效应对住房空置，优

化城市住房资源配置，已成为亟需解决的重要课题。 

1.1.1  现实背景 

1.1.1.1  多种原因导致住房空置现象 

在全球许多国家，随着工业转型、生育率下降和社会高度老龄化，中小城

市的人口持续减少，住房空置现象逐渐在城市各地浮现并蔓延（Bowman 和 

Pagano，2004； Kim 等，2020；Schilling 和 Logan，2008）。这种人口流失

不仅给地方经济带来了挑战，也引发了住宅市场的结构性变化。随着居民数量

的减少，许多城市的住房供应开始过剩，导致大量空置住房的出现，尤其是在

经济逐渐衰退或人口吸引力减弱的地区。既往研究也表明，空置现象通常与人

口流动和经济波动密切相关（ Bronfenbrenner ， 1979；Morckel ， 2015；

Schilling 和 Logan，2008）。 

在 2008 年全球金融危机之后，多个西方国家经历了房地产泡沫破裂和随

之而来的抵押贷款止赎危机，产生了大量未完成或空置的住房开发项目。例如，

西班牙、葡萄牙、爱尔兰和美国等国的房地产市场崩溃，使住房空置成为这些

国家城市的重要特征。根据 Kitchin等（2012）和 Royo（2009）的研究，房地

产市场的崩盘不仅导致了大量的空置住房，也深刻影响了城市的发展模式。在

危机过后，许多城市不仅面临着住房空置率上升的问题，还需要处理由此产生

的社会和经济成本，如城市衰退、房地产价值下跌以及地方政府财政收入减少。  
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类似的趋势也出现在中国。过去几十年间，中国的城市建设经历了快速的

扩张，强烈的住房供应驱动导致部分地区出现了“鬼城”现象（Zhang 等，

2025）。许多城市在经历了大规模的房地产开发后，发现其住房供给远超市

场需求，部分楼盘或居住区因供过于求而长期处于空置状态（Rogoff 和 Yang，

2021）。 

与此同时，我国的社会经济变迁同样影响了住房市场的动态。一方面，城

市人口流动性逐渐提升，这一现象既体现了中国城镇化进程的加速，也反映出

人们对居住地的选择更加多样化。在人口高度集聚的热点城市，住房需求集中，

市场较为活跃；而在部分边缘地区或经济发展较为滞后的城市，原本过剩的住

房资源则面临长期空置的风险，进一步推动了空置率的上升（图 1-1）。另一

方面，由于城镇化进程的推进和区域竞争的加剧，不少城市在吸引外来人口、

特别是高技术人才和产业工人方面存在困难，部分城市甚至开始出现人口流失

现象。根据第六次和第七次全国人口普查数据，我国人口流失的收缩城市比例

显著增加，从 2010 年的 15%提升至 2020 年的 26.6%（Meng 和 Long，2022），

进一步加剧了这类城市的住房空置问题。 

  
（a）止赎危机留下的空置房产 （b）因人口流失带来的空置房产 

  

（c）烂尾楼 （d）空置住房 

图1-1  空置住房示例① 

（图片来源：作者自摄和百度图片网站中用户分享的图片） 

 

① 如无特殊说明，本文涉及的图表均为作者自绘。  
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1.1.1.2  我国住房空置现象严峻 

近年来，我国住房空置现象凸显。多个研究机构试图通过抽样调查等方式

了解我国住房空置的现状（图 1-2）。虽然这些数据来源于抽样调查，仅能在

一定程度上反映住房空置的实际状况，但仍可看出我国住房空置现象已不容忽

视。 

 

图1-2  不同机构住房空置率调查结果 

1.1.1.3  住房空置将带来一系列负面影响 

国际上已有多个国家将住房空置问题纳入官方统计与普查体系，相关数据的

公开为住房空置外部性分析提供了坚实的数据基础。已有大量国际研究证实了

住房空置所带来的负外部效应十分显著，来自经济学、公共健康、管理学等领

域的学者，已通过理论与实证研究证实了住房空置对经济、 社会、环境以及

个体健康的诸多影响。 

首先，较高的住房空置率可以对社会和个人层面产生多方面的不利影响。

例如，高空置率可能会降低居民的主观幸福感，并加剧恐惧、焦虑和不信任感，

这些心理因素的累积可能进一步导致健康状况的恶化（Newman 等，2022；

Snedker和 Herting，2016）。其次，住房空置会助长暴力犯罪，空置住房常被

视为无人监管的高风险空间，这会导致各种异常活动（例如药物滥用）的发生

率升高，从而助长其他犯罪行为，包括抢劫、袭击和谋杀等暴力犯罪（Yonas

等，2007； Arnio 等，2012）。 
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此外，住房空置率作为反映房地产市场供需关系和资源配置效率的核心

指标，已在中西方的房地产研究与政策制定中被广泛采用。该指标不仅能够反

映特定时期内房地产市场的供需状况，还能揭示市场的长期发展趋势。同时，

住房空置率也是评估房地产泡沫程度的重要参照因素，是政策制定和市场调控

的关键依据（Jang 等，2018）。住房资源的闲置不仅导致土地资源的低效利

用，还可能对社会经济发展产生不利影响。一方面，住房空置可能加剧社区其

他房屋的空置（图 1-3a），持续多年的住房空置还可能提高社区内其他房产被

废弃甚至发生火灾的风险（图 1-3b）（Yin 和 Silverman，2015）。另一方面，

社区住房空置率过高是导致社区及周边住房价格或租金下降的重要原因之一

（Rosen 和 Smith，1983）。 

  
（a）空置住房维护不佳 （b）空置住房发生火灾 

图1-3  空置住房带来的负面影响示例  

（图片来源：空置住房的百度搜索结果） 

1.1.2  政策背景 

在我国住房空置率持续上升的背景下，国家及地方政府已关注到当前房地产

市场供求关系的深刻变化。当前，房地产市场正处于调整阶段，部分已售但仍在

建设中的商品住房项目面临交付困难的局面，这不仅影响购房者的权益，也对市

场的稳定运行带来了挑战。因此，政府多次重申“房住不炒”政策，强调住房

的居住属性而非投资属性，防止大规模投机行为加剧空置现象。 

2022 年开始，多个国家或地方的政策与会议均关注空置住房问题，并指

出消化或者利用现存空置住房的重要性。例如，《国务院办公厅关于加快发展

保障性租赁住房的意见》明确提出，保障性租赁住房的建设应充分利用多种可

用资源，包括集体经营性建设用地、企事业单位自有闲置土地、产业园区配套

用地以及存量闲置房屋。同时，政策强调要合理盘活存量资源，如依法收回的

已批未建土地、因房地产企业破产处置的商品住房和土地，以及长期闲置的住

房。政策还强调，政府需科学制定保障性租赁住房的建设目标和配套政策，以

促进住房市场的稳定和可持续发展。 
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1.1.3  数据空白 

1.1.3.1  国际住房空置调查现状 

目前，国外已有多个国家，如美国、日本、意大利等，将住房空置调查纳

入了国家普查工作。各国住房空置普查是应对空置住房问题的重要基础工作，

该工作由国家级统计部门负责实施，并按照固定时间周期开展（表 1-1）。 

表 1-1  国际住房空置普查 

国家调查名称 
时间 

跨度 

调查 

频率 
空置率 实施主体 

意大利住房空置

调查 
自 1981 年起 每十年一次 

27.2% 

（2021 年） 
意大利国家统计局 

西班牙住房空置

率调查 
自 2001 年起 每十年一次 

14.6% 

（2021 年） 
西班牙国家统计局 

印度住房空置率

调查 
自 2001 年起 每十年一次 

12.4% 

（2021 年） 
印度国家统计局 

日本空置房调查 自 1990 年起 每年一次 
13.8% 

（2023 年） 
日本统计局 

美国人口普查局

住房调查 
自 1960 年起 每十年一次 

9.6% 

（2023 年） 
美国人口普查局 

法国住房空置率

调查 
自 2000 年起 每年一次 

8.2% 

（2021 年） 

法国国家统计与经济研究

所 

新加坡住房空置

率调查 

自 1990 年代

起 
每年一次 

6.5% 

（2023 年） 
新加坡统计局 

加拿大空置住房

调查 
自 1970 年起 每年一次 

7.5% 

（2023 年） 
加拿大统计局 

德国住房空置调

查 

自 1990 年代

起 
每十年一次 

4.3% 

（2022 年） 
德国统计局 

瑞典住房空置率

调查 
自 1990 年起 每年一次 

3.0% 

（2022 年） 
瑞典统计局 

英国住房空置率

调查 
自 2004 年起 每年一次 

2.6% 

（2022 年） 
英国国家统计局 

澳大利亚住房空

置率调查 
自 2000 年起 每年一次 

1.6% 

（2021 年） 
澳大利亚统计局 
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各国在开展空置住房调查时采用了不同的方法，具体见图 1-4。其中，美

国、巴西、澳大利亚、印度、法国等国家主要采用问卷抽样调查方式，通过向

居民发放问卷收集空置住房信息。日本、加拿大、德国、英国等则采取实地抽

样调查的方式，由专业调查员实地采集空置住房相关数据。瑞典、美国等国家

还通过房地产统计数据，定期更新空置住房信息，以实现动态监测。此外，西

班牙采用用电量数据分析的方法，通过分析电力消耗数据以识别空置住房。 

 

图1-4  不同国家住房空置调查方法 

1.1.3.2  我国住房背景及空置调查现状 

目前，我国关于住房空置率的相关数据仍较为有限，尚未有官方机构公开

发布全国范围内系统、权威的住房空置调查数据。尽管 2019 年住建部①开展了

第一次全国自然灾害综合风险普查房屋建筑和市政设施调查，但该项调查重点

为掌握建筑的基础信息，如年代、结构等，并未涉及住房是否被占用等信息。 

如何以科学、合理和高效的方式获取住房空置率数据，已成为当前城市规

划研究中的关键课题。然而，我国住房存量巨大，且城市住房多为高层高密度

的集合住宅，同一居住建筑中存在多个家庭单位，相比国外独立住宅可以通过

建筑物或院落状态识别空置住房的背景，我国住房空置的测度需要更详细的住

房占用状态数据，因此也面临着更大的挑战（图 1-5）。 

综上，研发我国住房空置测度方法，了解我国住房空置现状及规律具有重

要意义。 

 

① 全称为中华人民共和国住房和城乡建设部。 
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图1-5  国外独立住宅与中国集合住宅背景模式比较 

1.2  研究目的及意义 

1.2.1  研究目的 

本文将以“系统性综述-方法研发-实证验证-规律解析”的路径展开，旨

在梳理住房空置的相关研究，厘清住房空置（率）识别 /测度方法中存在的局

限，提出适合我国高层高密度集合住宅背景的住房空置测度方法，并对我国城

市住房空置现状进行测度和规律分析，提出基于现状测度及未来人口流动的规

划设计应对方法，旨在为我国住房空置相关研究提供理论、方法及实践支持，

为住房相关政策的提出提供科学依据。 
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1.2.2  研究意义 

（1）理论发展 

本文旨在推动住房空置研究领域相关理论的深化与拓展。首先，将通过

系统性综述，梳理住房空置的定义、分类、测度方法、成因、外部性和应对策

略，揭示当前研究在集合住宅背景下适用性不足的问题。进一步地，本文拟通

过揭示住房空置的空间分布规律及其影响因素，丰富城市空间结构与住房市场

关系的理论，从而为后续研究提供理论基础。 

（2）方法创新 

本文在方法层面实现了多项创新，为住房空置测度提供了高效、精准的技

术支持。研究提出了住房空置测度的新视角，将“大数据”与“小数据”相结

合，突破了传统测度方法的局限性，研发了适合不同研究范围及研究尺度的适

合我国集合住宅背景的多种住房空置测度方法，并验证了方法的准确性，为大

规模、高精度的住房空置测度提供了可推广的方法。 

（3）实践支持 

在实践层面，本文具有重要的应用价值，致力于为住房空置问题的解决提

供科学依据与切实可行的策略。研究将基于多尺度、多区域的实证分析，揭示

我国住房空置的现状及其空间分布特征，从而为政府相关部门提供数据支持。

与此同时，本文还将结合国内外典型案例与未来人口流动趋势，提出可操作的

政策建议，助力我国城市住房市场的健康发展，并为全球其他国家和地区提供

经验借鉴。 

1.3  概念界定 

1.3.1  居住区、居住建筑及住房单元 

居住区是不同规模居住人口的生活聚集地，是居民日常活动的主要承载空

间。根据《中华人民共和国住房和城乡建设部》（2016 年）的定义，居住区

特指“由城市干道或自然边界围合而成，居住人口规模在 3000 至 50000 人之

间，并配备较完善的公共服务设施，以满足居民物质与文化生活需求的居住生

活聚居地”。 

本文所指的居住区更倾向于广义概念，即城市中具有明确空间范围的集中

居住区域。这一概念涵盖了新标准中所有层级的居住区，并不特定强调具体的

规模或用地功能，同时也包含城中村等非正规居住区域。 
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在此范围内，居住建筑是指用于居住的建筑物，包括但不限于城中村自建

房、公寓大楼、集合住宅及联排别墅等。住房单元则是指居住建筑中供某一家

庭使用的独立住宅单元（图 1-6）。 

 

图1-6  居住区、居住建筑、住房单元概念示意 

1.3.2  住房空置及住房空置率 

住房空置的定义在学术界尚未形成统一标准，不同研究对其界定存在差异。

我国目前尚未出台官方的住房空置定义，但可以参考“常住人口”的定义，即实

际经常居住在某地区一定时间（通常为半年以上）的人口。基于此，本文将住房

空置定义为：具备居住条件的住宅在过去六个月内未被任何人员持续居住，且未

用于出租、借住或其他居住性用途的情形。也就是说，该住房在统计期内未被用

于日常起居生活，处于持续无人居住状态，视为“空置”。 

住房空置率是指某一地区或特定居住区域内空置住房数量与总住房单位数量

之比，通常以百分比表示。住房空置率的高低可以反映出该地区的房地产市场供

需情况、人口流动趋势、经济发展状况以及政策调控效果等因素。较高的住房空

置率可能会导致资源浪费、社区凋零、房地产市场不稳定等问题。 

1.4  论文组织结构 

本文共八个章节，其中，第一章至第二章为引言及文献综述部分，重点梳理

当前研究背景与存在的研究空白，第三章为实验设计部分，重点介绍研究方法与

数据来源，第四章至第六章为方法研发及实证研究部分，第七章聚焦空置规律解

析，第八章对全文进行总结与讨论。 

各章节之间的组织架构见图 1-7。 
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图1-7  论文组织结构 
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具体而言：第一章（即本章）在国家“消化存量住房、优化增量住房”方针

背景下，介绍并梳理识别我国住房空置现状及其规律机制的重要意义，同时对相

关关键词进行概念界定。 

第二章将对住房空置研究进展、定义、测度方法、外部性分析与应对策略进

行系统性文献综述，并对国内外现有研究方法存在的问题和局限进行梳理与总结，

对比得到我国住房空置研究局限。 

基于文献综述的结果，本文将在第三章介绍具体的研究框架，提出应对我国

住房空置测度难题的研究思路，并介绍实验设计，梳理本文使用的方法及数据。 

第四至六章为住房空置测度的方法研发与实证研究内容。研究通过实证研究

进行多方法对比，分别利用自采集数据、开源付费大数据及开源免费大数据，提

出基于住房单元、居住区和居住街区三个空间层级的住房空置识别与测度方法，

并验证方法可靠性，测度全国实体城市住房空置现状。 

第七章在上述研究基础上，结合文献分析，深入解析我国住房空置在街区

尺度上的空间分布规律，挖掘影响因素，并以此为基础，结合未来人口流动趋

势，提出我国住房空置的规划应对策略。 

第八章为总结与讨论部分，对本文涉及的空置住房识别方法、居住区住房空

置率测度方法、城市住房空置率现状及规律等进行了总结，并总结了本文的主要

创新点及研究局限。 
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第 2 章  文献综述 

本文遵循系统性文献综述（Systematic Literature Review，SLR）的方法，

对“住房空置”相关中英文文献进行收集和回顾，并从住房空置的定义、测度

方法、成因、外部性分析及应对策略多个维度对文献进行梳理总结。同时，在

应对策略部分，本文还采用案例调查方法，补充整理了国际国内针对住房空置

问题的典型策略案例。 

2.1  文献综述方法 

与传统叙述性文献综述（Traditional Narrative Reviews，TNR）相比（图

2-1），SLR 具有更高的结构化特征。其核心优势在于采用标准化程序对文献

进行识别、筛选和评估，从而最大程度地减少主观因素的影响，降低样本选择

偏差。此外，系统性文献综述明确“基于标准的选择”过程，以确保综述的科

学性和可重复性。该方法强调基于文献事实和文本证据开展分析，尤其适用于

研究议题较为广泛但相关文献分散的情况（Rother，2007）。SLR 最初广泛应

用于医学领域，并随着研究方法的演进，逐步扩展至管理学、社会学、经济学

等多个学科。在涉及“多学科联系”且知识体系较为碎片化的住房空置研究领

域，采用 SLR 方法尤为合理且有效。 

 

图2-1  系统性文献综述与传统综述的对比 

具体而言，本文建立了一个文献库，用于系统性回顾国际国内“住房空置”

相关文献。其中，国际文献通过 Web of Science[ISI] 电子书目数据库搜索， 

国内文献则通过中国知网 CNKI 电子书目数据库搜索。 

通过初步检索，确定了与“住房”及“空置”相关的中英文关键词（表 2-
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1），并以此作为搜索策略，在两个数据库中进一步系统检索相关文献。对文

章进行去重后，回顾这些搜索的结果，先后通过阅读摘要及全文将其限制在以

下范围:（a）文献语言为英文或中文；（b）文献类型为期刊文献、会议论文；

（c）研究主题为住房空置；（d）中文文献被北大核心、CSSCI、CSCD 刊物

收录；（e）文献状态为已发表并可下载全文；（f）排除办公空置、工业空置、

商业空置、学校空置、农村住房空置、历史遗产空置或仅以空置住房作为背景

等的研究。同时还使用这些研究中的参考文献来识别搜索中未发现的其他文献，

两个数据库均于 2025 年 3 月 15 日全面更新。最终得到了 537 篇英文文献以及

123 篇中文文献（图 2-2）。在此基础上，对文献的研究区域进行了划分，并

依据研究区域是否涉及中国，将其进一步分为国际研究文献与国内研究文献两

类，其中国际研究文献（研究对象未涉及中国或中国个别城市）506 篇，国内

研究文献（以中国的全部或个别城市作为研究对象）154 篇。 

表 2-1  住房与空置的相关词汇 

类别 英文词汇 中文词汇 

住房 Housing，House，Residential，Property 住房，商品房，住宅，房屋 

空置 

Vacant ， Vacancy ，  Ghost ， Empty ，

Unoccupied，Abandoned，  Derelict，Idle ，

Uninhabited，Deserted，Unused 

空置，闲置，废弃，未利用，

未使用 

 

 

图2-2  文献筛选流程 
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2.2  国际国内文献整体情况分析 

2.2.1  发表时间 

从时间来看，近年国际国内有关住房空置的研究呈现出逐步增长的趋势。

国际上对住房空置问题的研究最早可追溯至 1979 年。在 2010 年的止赎危机之

后，国际上针对住房空置的研究开始激增。近十年的研究数量占全部研究数量

的 70.9%（图 2-3）。国内关于住房空置的研究最可追溯至 1995 年，近十年的

研究数量占全部研究数量的 36.6%（图 2-4）。 

 

 

图2-3  国际文献发表年份 

 

图2-4  国内文献发表年份 

2.2.2  研究类别 

从研究主题进行分类可以发现，国际国内对住房空置的研究可以被分为五

大类：住房空置的测度、成因、外部性、应对策略及其他。因为同一研究可能

同时对不同维度进行研究，因此，部分文献被重复计数。整体来看国际文献更

侧重于住房空置外部性的研究，而国内文献则对如何测度和应对住房空置的探

讨更多（图 2-5）。 
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图2-5  国际国内各类别研究文献数量对比 

2.3  住房空置的定义及分类 

2.3.1  国际研究现状 

2.3.1.1  住房空置（率）的测度指标 

国际上定量评估住房空置现状时，主要采用两种指标：建筑尺度的空置住

房识别和街区尺度的住房空置率测度。这两种评估方法已在全球范围内广泛应

用，逐步发展为衡量住房空置问题的标准化工具。 

其中，建筑尺度的空置住房识别通常需要判断每一栋居住建筑或每个住房

单元是否处于空置状态。这一方法侧重于通过识别建筑物是否被占用来评估空

置住房，往往依赖空间分辨率较高的数据（Wuyts 等，2020）。 

住房空置率的测算方法则可从面积（建筑面积或宅地面积）与数量两个维

度进行考量，即街区的住房空置率=空置住房面积/街区内住房总面积（Jiang

等，2020），或街区的住房空置率=空置住房套数 /街区内所有住房数量

（Lodge 等，2022）。这两种测度指标的选择主要依赖于可用数据的精度和获

取的难易程度。 

2.3.1.2  住房空置的界定标准 

多数研究的住房空置定义及分类与研究区域所在国家的官方定义一致，然

而，不同国家对住房空置的界定存在一定差异，主要体现在是否将季节性空置

住房纳入统计范围。 

联合国将住房空置率定义为目前空置的住房单元套数的百分比，用于季节
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性使用的度假屋的空置率被单独考虑（Angel，2000）。美国人口普查局将住

房空置率定义为适宜居住但未被占用的住房单元的百分比，空置住房包括全年

和季节性未占用的住房（Harrison 和 Immergluck，2021）。在欧洲国家，德

国、法国和荷兰采用与美国类似的住房空置率定义（Deilmann 等，2009），

而在意大利、奥地利和丹麦等国家中，季节性空置住房单元并不被视为住房空

置（Norris 和 Shiels，2004）。 

对住房是否空置的界定则可归纳为两种情形：一是到访时未发现有人居住，

二是实际居住时长未达到特定的阈值。此外，还有少量研究通过住房的外观视

觉特征判断其是否为空置住房（Akiyama 等，2019；Wuyts 等，2020）（图 2-

6）。 

 

图2-6  实地调查确定住房是否空置（来源：Akiyama等，2019） 

2.3.1.3  住房空置的分类 

在空置住房的分类方面（表 2-2），部分研究关注住房空置的持续时间，

并进一步将其分类为短期空置、中期空置及长期空置。但不同研究对短期、中

期和长期的定义并不一致。部分研究将六个月或更长时间的空置定义为长期空
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置（Harrison 和 Immergluck，2021；Immergluck，2016），也有研究将空置

时长不超过 6 个月定义为短期空置，6 个月至 2 年定义为中期空置，超过 2 年

则为长期空置（Huuhka，2016）。 

就空置程度而言，国际上普遍采用将住房空置率超过 10%作为高度空置的

判断标准（McClure, 2019）。该阈值被广泛用于衡量房地产市场供需关系的

异常状态，已成为评估住房市场健康水平的重要参考指标。此外，也有部分学

者根据具体研究区域的特征，对空置率阈值进行了调整与重新设定。例如，

Harrison 和 Immergluck（2021）将空置率达到 8%或更高的区域划分为“高度

空置”状态，以此识别出市场供过于求更加严重的地区。 

表 2-2  国际空置住房分类研究汇总 

空置分类 
研究

时间 

研究

区域 
样本量 核心数据 

研究 

单元 
参考文献 

长期空置（六个月或

更长时间的空置） 

2012-

2019 
美国 54,460 

美国邮政

服务数据 

人口

普查

区 

Harrison 和

Immergluck ，
2021 

2010-

2014 
美国 —— 

美国邮政

服务数据 
邻里 

Immergluck，
2016 

短期（不超过 6 个

月）、中期（空置 6 

个月至 2 年）、长期

（超过 2 年）空置  

2014 芬兰 275,486 
政府统计

数据 
建筑 Huuhka，2016 

空置率分为五级，

8% 或更高被认为是

“高度空置” 

2012-

2019 
美国 54,460 

美国邮政

服务数据 

人口

普查

区 

Harrison 和

Immergluck ，
2021 

2.3.2  国内研究现状 

国内对住房空置的调查与统计起步较晚，相应经验较为有限，且学界在统

计口径方面仍存在一定分歧。 

2.3.2.1  住房空置的界定标准 

在住房空置定义方面（表 2-3），目前，我国尚未对住房空置作出官方定

义，但对于商品房空置率已有相应界定。具体而言，商品房空置是指在报告期

末已竣工但尚未出租或出售的房产，或此前已竣工并具备出租或出售条件但仍

未被出租或售出的房产（台玉红，2009；王洁和张继良，2020）。 

部分研究参考此定义，依据房地产市场类型的不同，将住房空置率区分为
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存量市场的住房空置率与增量市场的住房空置率（台玉红，2009）。上海市

相关机构通过统计资料公开了住房空置率的计算方法，其中包括两种不同的测

算方式。第一种方法侧重于存量空置，将空置率（涵盖非商品房）定义为所有

住房的空置量与全部住房存量之比。第二种方法则关注增量空置，仅针对新增

商品房，计算方式为：住房空置率等于报告期末商品房空置量与近三年商品房

可供应量之比。其中，空置量以商品房空置面积衡量，而可供应量则以竣工房

屋面积替代（贾海，2003）。 

此外，还有少量研究尝试从更具象征性和社会意义的角度界定空置住房。

例如，Williams 等（2019）将空置住房定义为处于“便利设施荒漠”中的住

房，即周边缺乏基本生活服务设施的居住空间。Yao 等（2013）则提出以“夜

间不开灯”作为识别空置住房的重要特征之一，还出现了一项使用鬼城指数来

衡量住房空置现状的研究（董磊磊等，2017）。 

表 2-3  国内住房空置界定标准相关研究汇总 

住房空置界定标准 研究时间 
研究 

区域 
样本量 核心数据 

研究

单元 

参考文献 

房地产市场上，竣工

一年内没有销售或者

销售后无人居住的住

房 

—— 
中国 

长沙 
26 实地调查 

居住

区 

邓思敏等，
2018 

增量空置 

（商品房未售出或租

出的面积） 

—— 中国 —— 

中国房地

产统计年

鉴 

城市 
Zhao 等，
2021 

商品房空置面积/近三

年累计竣工房屋面积

×100% 

2004-

2010 
中国 35 

中国房地

产统计年

鉴 

城市 
鞠方等，
2013 

便利设施荒漠 
2015-

2016 

中国 

成都与 

沈阳 

—— 
社交媒体

数据 

300

m 

网格 

Williams

等，2019 

夜间不开灯的住房 —— 

中国 

保定 

某社区 

5 

实地拍摄

的夜间建

筑图像 

建筑 
Yao 等，
2013 

将区域灯光辐射总强

度与建设用地总面积

的占比定义为城市鬼

城指数 

—— 中国 295 
NPP/VIIRS

夜光数据 
城市 

董磊磊等，
2017 
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2.3.2.2  住房空置的分类 

在住房空置分类方面（表 2-4），部分研究关注到空置的程度，并进一步

将其分类为空置住房和闲置住房。如将连续三个月用电量在 0-10kWh 之间的

住房定义为空置住房，当月用电量在 10-20kWh 之间的住房则为闲置住房

（Jiang 等，2020）。 

此外，部分研究划定了住房空置率的阈值，并将空置率设定为以下区间：

5%至 14%为空置合理区，低于 5%为空置不足区，14%至 20%为空置危险区，

而超过 20%则属于空置积压区（贾海，2003）。 

表 2-4  国内住房空置分类相关研究汇总 

空置分类 研究时间 
研究 

区域 
样本量 核心数据 

研究 

单元 
参考文献 

空置住房：连续三个

月用电量在 0-10kWh

之间的住房； 

闲置住房：当月用电

量在 10-20kWh之间

的住房 

2019-

2020 

中国 

重庆 

超过 

8 万 
用电数据 住房 

Jiang 等，
2020 

零电量和低电量（月

用电量低于 10kWh

以内）的房屋分别视

为空置和闲置房屋 

—— 
中国 

北京 
2 用电数据 

居住

区 

崔凤山等，
2021 

月用电量低于 5kWh

的房屋视为空置住房 
2019 中国 70,769 用电数据 

住房

单元 

焦林申等，
2022 

以两次居民用电量的

差值是否小于某一阈

值来衡量住房空置与

否 

2003-

2006 

中国 

北京 
880 

实地调查

数据 

住房

单元 

孟斌等，
2009 

2.4  住房空置识别/住房空置率测度 

2.4.1  国际研究现状 

国际文献中共有 30 篇关注住房空置的测度方式。对这些研究的核心数据

源进行梳理发现，目前常用来支持住房空置或住房空置率测度的数据源包括：

政府统计数据、市政税收数据、夜光遥感数据、实地调查数据、高分遥感影像

数据、商业街景数据等等（表 2-5）。 
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政府统计数据涵盖了由美国住房和城市发展部（Department of Housing 

and Urban Development， HUD）资助，并由美国统计局执行的美国邮政服务

（United States Postal Service，USPS）住宅地址数据（Immergluck，2016）、

美国社区调查数据（American Community Survey，ACS）（Wegmann，

2020）、日本总务省统计局每五年一次的住房和土地调查数据（Wuyts 等，

2020）、巴西人口普查数据（Nadalin 和 Igliori，2017）等，这些数据都可以

精细到片区尺度，如可从美国社区调查数据获取某一人口普查区范围内的空置

住房数量或比例，进而计算得出该区域的住房空置率。此外，还有少量研究通

过分析住房是否缴纳相关税款来判断其是否空置，从而间接获取住房使用状况

（Wyatt，2008）。 

夜光遥感数据是一种遥感数据，其原理基于卫星传感器对地球夜间灯光、

火光等信息的探测。遥感技术的优势在于能够实现大范围、长时间的地表观测，

因此该数据被广泛用于衡量人类活动水平，并在住房空置率测度研究中发挥重

要作用。目前，被用于住房空置率测度的夜光遥感数据主要包括 NPP/VIIRS

和吉林一号两种。其中， NPP/VIIRS 的夜光遥感数据来源于美国国家海洋和

大气管理局（National Oceanic and Atmospheric Administration，NOAA）下

属的国家地理数据中心（National Geophysical Data Center，NGDC），空间

分辨率为 500m。吉林一号则来源于长光卫星科技有限公司，空间分辨率高于

1m。利用夜光遥感数据计算住房空置率的思路为：计算网格/街区内实际状态

夜光值与满置人口状态下夜光值的比值，其中满置人口状态一般通过建筑数据

进行推算（Shi 等，2022；Tan 等，2020）。 

在住房空置识别中，实地调查仍是一类重要的数据来源。除传统的实地访

谈、问卷调查等方式外，近年来也出现了一些新型手段。例如，有研究尝试通

过 Wi-Fi 探针技术来判断住房是否被实际占用（Konomi et al., 2017；Konomi 

et al., 2019）。该方法通过检测住房内部是否存在 Wi-Fi 路由器，或是否有智

能手机、笔记本电脑等设备连接 Wi-Fi 信号，从而推断住房是否处于有人居住

状态。。 

此外，遥感影像数据与街景图像数据也逐渐被用于住房空置的识别与评估，

尤其是在难以开展实地调研的区域。相关研究表明，当住房及其周边环境呈现

出某些典型特征，如杂草丛生、垃圾堆积、窗户破损等，可视为潜在的空置住

房（Zou & Wang, 2020；Mooney et al., 2020）。这类方法通过结合虚拟建成

环境审计、机器学习等技术，提升了住房空置识别的自动化程度和空间覆盖范

围，为城市大尺度住房空置监测提供了有力支持。 



第 2 章  文献综述 

21 

表 2-5  国际住房空置识别/测度研究常见数据源 

数据类型 
空间

精 度 

研究 

区域 
样本量 研究单元 参考文献示例 

政府统计数据（19） 高/低 
美国 

日本 

—— 

2,000 

人口普查区 

建筑 

Wegmann，2020 

Wuyts 等，2020 

市政税收数据（1） 高 英国 113,193 建筑 Wyatt，2008 

夜光

遥感

数据 

（2） 

NPP/VIIRS

（1） 
500m 美国 15 大都会区 Chen 等，2015 

Jilin-01（1） 0.94m 美国 77 人口普查区 Du 等，2018 

实地调

查数据

（6） 

Wi-Fi 探针数据

（2） 
高 

美国 

美国 
—— 
—— 

建筑 

建筑 

Konomi 等，2017 

Konomi 等，2019 

日间实地考察

（4） 
高 

日本 

埃及 

27,236 

90 

住房单元 

住房单元 

Akiyama 等 ，
2019 

Fahmi 和 Sutton，
2008 

遥感影像数据（1） 高 美国 —— 建筑 
Zou 和 Wang ，
2021 

商业街景数据（2） 高 
美国 

美国 

—— 
—— 

建筑 

建筑 

Mooney 等，2020 

Zou 和 Wang ，
2022 

注：括号中的数字为对应的文献数量 

2.4.2  国内研究现状 

受限于我国目前尚无公布的官方住房调查统计数据（仅公布商品房空置面

积，但忽视了存量住房的空置现象）。因此，关于我国住房空置率测度的研究

较多。目前，国内文献中共有 47 篇研究关注住房空置的测度。 

其中，10 项研究通过对国际住房空置率统计案例的分析，总结了其中的

有益经验与局限性，进一步强调了开展住房空置调查的必要性，并对我国的住

房空置率的调查或统计提出了启示性建议（高峰，2010；贾海，2003；赵奉

军和王先柱，2011）。 

此外，37 项研究对我国部分城市的住房空置现象进行了定量评估或测度

（表 2-6）。目前被用来评估住房空置的常见数据源包括：政府统计数据、夜

光遥感数据、用电数据、社交媒体数据、POI 数据、街景图像数据、人口普查

数据、问卷数据、房产平台图像数据以及现场调查数据等。 其中，政府统计



第 2 章  文献综述 

22 

数据、夜光遥感数据、用电数据是最为常见的三种数据源。其中，对于政府统

计数据，该数据主要源于《中国房地产统计年鉴》，通过提取其中的商品房空

置面积和竣工面积，计算得到城市的商品房空置率（修丽娜等，2009；杨建

仁，2007），主要体现增量空置。对于夜光遥感数据，国内用于测度住房空

置率的夜光遥感数据主要包括 DMSP/OLS，NPP/VIIRS、珞珈一号及吉林一

号数据，分辨率分别为 1km，500m，130m 以及 0.92m。测度住房空置率的思

路与国际研究相同（董磊磊等，2017；贺蕾等，2020；张栋等，2021） ，即

根据居住区或者研究区域的理论夜间灯光值与实际夜间灯光值的比较，进一步

推算得到住房空置率。而对于用电数据，此类研究往往通过限定一定期限内的

住房用电量阈值来确定空置住房（Jiang 等，2020），但也有研究表示用电数

据仅能获取已售出房屋的空置状态，无法判定未售出房屋的数量（刘艳军等，

2021）。 

而在传统方法方面，问卷调查仍被用于收集住房的用电量、用水量等日常

消耗数据（孟斌，2009；徐惠，2007），或通过实地观察住房夜间是否亮灯

来识别是否为空置。 

此外，近年来也有部分研究尝试从更为多样化的数据来源中识别住房空置

状态。其中，1 篇研究基于社交媒体数据分析用户的地理签到与活动轨迹，从

而推断其常住地位置与居住活跃度（贺蕾等，2020）。另有 1 篇研究利用兴趣

点（Point of Interest，POI）数据，评估居住区周边生活服务设施的密度与便

利性，以间接反映区域住房需求与使用情况（Williams 等， 2019）。 

与此同时，街景图像数据也被用于识别与居住痕迹相关的细节，例如是否

有阳台晾晒衣物、窗户开启、绿植摆放等，这些日常生活的视觉线索可作为住

房实际使用状态的辅助判断依据（Yue 等，2020）。考虑到商业街景数据在空

间覆盖范围上的局限，难以全面覆盖所有居住小区，该研究在街景图像缺失的

区域，补充采集了住房外立面图像，以便在小区尺度上更全面、细致地识别住

房空置现象，从而提升空置识别的准确性与空间覆盖的完整性。 

此外，人口普查数据仍是衡量区域人口分布与住房使用效率的重要数据源，

常用于与住房数量的比值关系中推算空置率（Shi 等，2025）。 

随着大数据与人工智能的发展，部分研究还尝试基于房地产平台图像数据，

分析房屋内外部照片中是否存在家具、生活物品、灯光等，以判断住房是否曾

经或者正在处于实际使用状态（Zheng 等，2025）。 
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表 2-6  国内住房空置识别/测度研究常见数据源 

数据类型 
空间 

精度 

研究 

区域 

样 本

量 

研究 

单元 
参考文献 

政府统

计数据

（5） 

房地产统计年鉴（3） 低 
中国 

天津 

—— 

1 

中国 

城市 

杨建仁，2007 

修丽娜等，2009 

台湾房屋普查（1） 低 台湾 —— 城市 王建民，2005 

江苏省新建商品住宅入

住情况调查（1） 
高 南京 138 

居住区 唐 如 建 和 付 光

辉，2017 

夜光遥

感数据

（14） 

DMSP/OLS（3） 1km 
中国 

中国 

50 

234 

城市 

县域 

Yao 和 Li，2011 

Li 等，2019 

NPP/VIIRS（5） 500m 
中国 

中国 

295 

31 

城市 

城市 

董磊磊等，2017 

Wang 等，2019 

Luojia-01（5） 130m 
长沙 

贵阳 

—— 

1,334 

网格 

居住区 

张栋等，2021 

Shi 等，2022 

Jilin-01（1） 0.92m 吉林 —— 
居住区 黄浩和赵慧敏，

2023 

用电数据（8） 高 
中国 

中国 

58 

—— 

居住区 

住房单元 

刘艳军等，2021 

Jiang 等，2020 

问卷数据（2） 高 
成都 

北京 

490 

880 

个人 

个人 

徐惠，2007 

孟斌等，2009 

社交媒体数据（1） 高 中国 —— 网格 贺蕾等，2020 

POI 数据（1） 高 中国 —— 网格 
Williams 等 ，
2019 

商业及自采集街景数据（1） 高 广州 450 居住区 Yue 等，2020 

人口普查数据（1） 低 中国 —— 街道办 Shi 等，2025 

房产平台图像数据（1） 高 中国 
1,196,58

5 
住房单元 Zheng 等，2025 

现场调查（1） 高 兰州 11 
居住区 杨 鹏 飞 和 潘 竟

虎，2023 

注：括号中的数字为在对应的文献数量  
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2.5  住房空置成因 

2.5.1  国际研究现状 

国际文献中共有 28 篇研究定量分析住房空置的影响因素，这些研究通过

描述性统计或者回归模型等方法挖掘了城市或者邻里尺度住房空置率的影响因

素，这些影响因素可归纳为住房属性、区位特征、社会结构及经济水平四个维

度（图 2-7）。 

 

图2-7  国际文献不同影响因素出现次数统计 

其中，住房属性特征（如建成年代、新旧程度和住房类型）显著影响住房

空置率。从建成年代看，新建商品房由于多位于郊区，配套设施尚未完善，加

之投资性购房比例较高，其空置率往往明显高于位于老城区的二手房（Kim 

等，2018）。而建成年代久远的住房则因空间品质较差，难以快速出售或出

租，易长期滞留并形成空置（Gao 等，2017；Gu 等，2019；Nam 等，2016）。

同样的，在住房面积方面，过大或过小的住房因市场需求有限，难以快速流通，

空置风险相对更高（Gao 等，2017；Gu 等，2019）。此外，住房类型也直接

影响空置情况，例如木结构建筑因维护成本较高且存在更大的安全隐患，空置

风险更为突出（Kanayama 和 Sadayuki，2021）。 

住房所处的区位同样对空置率具有重要影响。城市中心区域因就业机会充

足、生活配套完善，住房空置率普遍较低；而位于偏远地区或配套设施不足的
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区域，其住房空置率相对更高（Kim 等，2018；Tamura 等，2023），但在部

分研究中也发现空置住房的出现与公共设施（如公交车站、医院或学校）的可

达性之间并不存在任何关联（Wuyts 等，2020）。此外，住房临街情况及临街

道路宽度也是影响住房空置的重要因素，且可能对空置住房的增加具有积极的

推动作用（Baba 和 Hino，2019；Kanayama 和 Sadayuki，2021；Kim 等，

2018； Mizusawa 等，2021）。研究还发现，海拔高度和坡度等地理特征亦对

住房空置有显著影响（Tamura 等，2023），其原因可能在于经济高速增长引

发的城市扩张，使得大量住房建设延伸至高海拔、高坡度的山区或丘陵地区，

但此类地区由于交通不便、配套设施匮乏且面临较高的自然灾害风险，住房更

容易被长期空置。 

社会结构是影响城市住房空置的重要因素。人口增长放缓或减少通常会导

致住房需求不足，引发空置上升。相反，人口大量流入的城市住房需求旺盛，

空置率往往较低；而人口数量减少则导致空置房增多（Kim 等，2018；

Newman 等，2019）。人口老龄化也被多篇文献指出会提高空置率：例如美国

经验表明随老龄化加深空置住房同步增加（Cohen，2001）。此外，少数族裔

比例也是国际文献常常考虑的因素，部分研究指出住房所处地区非裔人口比例

高会刺激空置率的上升（Morckel，2014），但也有研究发现非裔人口可能减

少了近期城市的空置住房（Newman 等，2019）。另外，就业率代表着区域的

人才吸引能力，就业率越高的区域空置率越低（Cohen，2001），失业率越高

的区域空置率越高（Newman 等，2019）。 

经济水平在文献中出现频繁，包括房价、居民收入、市场稳定指数等。多

项研究指出房地产价格与空置率密切相关。部分文献发现高房价往往伴随更高

的住房空置（例如投机购房囤积房产）（Kim 等，2018）。居民收入水平也

被视为重要因素：家庭收入提高会增加购置额外住房用于投资的可能性

（Cohen，2001；Newman 等，2019）。 

2.5.2  国内研究现状 

共有 16 篇文献关注中国住房空置的成因及其影响因素。其中，4 篇研究从

定性角度探讨了我国住房空置率偏高的原因，主要通过政策分析、专家访谈或

案例研究等方式进行阐释，本文对此部分不作重点讨论。其余 12 篇研究则采

用定量方法，基于统计数据或问卷调查，实证分析了影响住房空置率的各类因

素。总体而言，这些影响因素可归纳为四个主要维度：住房属性、区位特征、

经济发展水平以及社会结构特征（图 2-8）。 
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图2-8  国内文献不同影响因素出现次数统计 

在住房属性方面，研究主要关注住房建筑年龄和住房类型。从建筑年龄来

看，建筑年代较早的居住区往往位于城市中心，生活服务设施更加完善，因此

其住房空置率相对较低（刘艳军等，2021）。而从住房类型来看，区域内独

栋住房比例越高，则空置率越高（孙宏日等，2024）。 

在区位特征方面，研究普遍强调住房的交通可达性、周边服务设施密度、

街区建筑密度、绿化水平及所处的地势条件。一般而言，交通条件好、周边服

务设施密度高且绿化水平较好的区域住房空置率明显较低（Yue 等，2022；黄

浩和赵慧敏，2023；刘艳军等，2021；孙宏日等，2024；杨鹏飞和潘竟虎，

2023；张栋等，2022）。 

在社会结构方面，人口密度与人口老龄化程度是被频繁关注的指标。其中，

人口密度直接反映区域的住房需求，人口密度越高，则住房空置率越低（杨鹏

飞和潘竟虎，2023；张栋等，2022）。此外，老龄化程度较高的区域往往意

味着就业人口占比不足，也面临更高的住房空置风险（孙宏日等，2024；周

建军等，2020）。 

在经济水平方面，除房价外，一些研究还纳入了人均存款余额和产业结构

等指标。研究发现，房价越低，人均 GDP 与公共预算支出越高的区域，其住

房空置率越低（Yang 等，2023；孙宏日等，2024；杨鹏飞和潘竟虎，2023）。

部分研究甚至指出，房价因素对住房空置的影响在所有指标中占据最大比重

（黄浩和赵慧敏，2023）。 
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2.6  住房空置外部性 

2.6.1  国际研究现状 

国际上共有 297 篇研究关注住房空置的外部性。 绝大多数研究关注住房

空置的负外部性，这些研究可以被归纳为以下几类： 

（1）个体健康 

64 项研究关注到住房空置可能带来的负面健康效应。其中，23 项研究评

估了社区贫困指数（Distressed Communities Index，DCI）、邻里失序指数

（Neighborhood Disorder Index，NDI）、邻里社会经济地位等综合指数在个

体健康中发挥的效应。其中，DCI 指数由经济创新小组（Economic Innovation 

Group）制定，根据社区失业率、教育水平和住房空置率等多项指标衡量

（Mehaffey 等，2019；Charles 等，2019）。NDI 在不同的研究中的衡量指标

不同，常见指标包括住房空置率、垃圾堆放等（FurrHolden 等，2015；Okoye

等，2021）。邻里社会经济地位指数则通过贫困线以下的家庭百分比、女性

户主家庭、业主自住住房、住房空置率和户规模进行衡量（Wilson 等，

2004）。考虑到这些文献未能识别住房空置的独立影响，因此本文不对其进

行详细介绍。 

41 项研究评价了住房空置在个体健康中发挥的独立效应。其中，15 项研

究证实了住房空置对生理健康的负面影响。住房空置一方面与个体罹患生理疾

病 有 关 ， 包 括 艾 滋 病 （ Gant 等 ， 2014 ； Johnson 等 ， 2022 ） 、 哮 喘

（Nepomnyaschy 和 Reichman，2006）、早产（Reagan 和 Salsberry，2005）

等，另一方面与个体不健康的生理表征相关，如血铅水平（Kamai 等，2022；

Taggert 等，2019）、超重（Grant 等，2018）等。9 项研究关注到住房空置造

成的个体不健康环境暴露，包括：蚊虫肆虐（Costa 等，2012；Ozdenerol 等，

2008）、鼠害（Masi 等，2010）、铅暴露（Castro 等，2019；Sayre 和 Katzel，

1979）、热暴露（Uejio 等，2011）等。其中，蚊虫是传播登革热和其他病毒

的主要媒介之一，空置住房区域更容易吸引蚊虫聚集（Ozdenerol 等，2008）。

此外，空置住房常形成适宜的孳生环境，显著增加了埃及伊蚊的繁殖风险

（Costa 等，2012）。5 项研究证实了住房空置可对居民心理健康造成负面影

响，包括自杀风险上升（ Jang 等，2022）、精神疾病风险增加（Lew 和

Rigdon，2019）以及压力水平增加（Snedker 和 Herting，2016）等。2 项研究

的结果表明住房空置会导致个体产生不健康行为，包括药物滥用（Li 等，

2022）、体力活动下降（Liang 等，2008）。同时，也有部分研究未识别到住
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房空置与健康的明显相关关系（Goh 等，1987；Goldstick 等，2015）。 

（2）公共安全 

28 项研究关注到住房空置与犯罪率上升之间的关联。现有研究已经证实，

住房空置与暴力（Johnson，2021）、盗窃（Mburu和 Helbich，2016）、凶杀

（Suresh 和 Vito，2009）、酒驾（Caetano 等，2022）、虐待儿童（Morris 等，

2019）、性侵（Greeley 等，2016）以及非法占用财产（Herbert，2018）等的

关联性。住房空置率的变化会导致邻里的非正式社会控制机制，包括邻里空间

失序、集体效能下降和社会关系疏离等。此外，空置住房减少了“ 街道眼”

的存在，空置住房不仅没有监管者防止财产被入侵，还为违法者提供了潜在避

难所（Chen 和 Rafail，2020）。 

此外，3 项研究分别从社区、个体以及建筑三个尺度分别证明了住房空置

与火灾之间的关联性。在社区层面，住房空置比例较大的社区更有可能发生火

灾（Shai，2006）；在居民层面，邻里住房空置比例较高的居民也更容易在火

灾中受到伤害（Perry 等，2015）；在建筑层面，距空置住房的距离以及周边

空置住房数量是住房发生火灾的重要危险因素（Schachterle 等，2012）。 

（3）房地产市场健康 

从经济学视角出发，在房地产市场中，房价是供求关系的函数。如果对住

房的需求高于住房的供应，就会出现住房短缺、房价上涨（Thalmann 2008）。

在这种情况下，空置率会很低，因为购房者会很快占用空置的住房。因此，多

数学者都认为住房空置可以作为评估房地产泡沫的重要指标之一（Jang 等，

2018），并假设住房空置率与房价发展之间存在负相关关系，即低住房空置

率意味着住房短缺，因此房价面临上行压力。相反，高住房空置率表明住房供

过于求，因此房价面临下行压力。 

14 项研究报告了住房空置率上升与房价（Arimura 等，2020）或者土地价

值（Ma，2020）甚至居民收入（Matlack 和 Vigdor，2008）下跌的相关性，

此外，这些研究还证实了空置率对租金增长具有抑制作用，进而导致租金呈现

出粘性特征（Wang，2020）。但是 3 项研究也报告了相反的结论。目前来自

西班牙（Hoekstra 和 Vakili‐Zad，2011）、荷兰（Rouwendal 和 Longhi，2008）

和马耳他（Vakili-Zad 和 Hoekstra，2011）的数据表明，即使在最近国际市场

紧缩的背景下，这些国家的房价和住房空置率几十年来都在持续增长（图 2-

9）。导致这一现象的具体原因可能包括：房地产市场的运行高度依赖于投机

性泡沫、租金管制政策的严格实施及对租户权利的强力保护，以及宗教信仰和

政治因素的共同作用等。 
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图2-9  8个欧洲国家的住房空置率与实际房价发展间的关系 

（来源：Hoekstra和Vakili‐Zad，2011 ） 

（4）邻里质量 

18 项研究证明住房空置除作为邻里质量的一项表征外，还与其他邻里环

境质量的表征相关。一方面，持续多年的住房空置可以增大社区内其他房产被

废弃的可能性（Yin 和 Silverman，2015）。另一方面，依据环境正义理论预

测，居住在住房空置率较高的居住区的居民可以被视为被边缘化的群体，将用

于较少的获得便利设施的机会，4 项研究表明，空置住房比例较大的社区周边

的医疗急救等服务设施可达性会随之下降（Joyce，2018）。此外，7 项研究

表明，烟草零售网点密度与住房空置率存在正向关联（Wheeler 等，2020）。 

（5）正外部性 

目前已有两项研究关注到了住房空置可能带来的正外部性（表 2-7），尤

其是在生态环境层面。一项研究发现，住房空置率与归一化植被指数

（Normalized Difference Vegetation Index，NDVI）之间存在正相关关系。这

可能是由于建筑物拆除后空地增多，以及废弃住房周围的人类活动减少，从而

促进了植被的自然生长（Schwarz 等，2018）。 

另一项研究也从生态角度出发，探讨了住房空置对城市鸟类生态的影响。

结果表明，适度的住房空置有助于改善栖息环境，从而在一定程度上促进了鸟

类的繁殖与多样性提升（Rega 等，2015）。 
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表 2-7  国际住房空置外部性研究汇总 

类别 外部性结果 

负

外

部

性 

个体

健康

（64

） 

生理健康 

艾滋病（ Gant 等， 2014 ； Johnson 等， 2022 ）、哮喘

（Nepomnyaschy 和 Reichman，2006）、早产（Reagan 和

Salsberry，2005）、血铅水平（Taggert 等，2019；Kamai

等，2022）、超重（Grant 等，2018）等 

不健康环

境暴露 

蚊虫肆虐（Costa 等，2012；Ozdenerol 等，2008）、鼠害

（Masi 等，2010）、铅暴露（Castro 等，2019；Sayre 和

Katzel，1979）、热暴露（Uejio 等，2011） 

心理健康 

自杀风险上升（Jang 等，2022）、精神疾病风险增加（Lew

和 Rigdon，2019）、压力水平增加（Snedker 和 Herting，

2016） 

不健康行

为 

药物滥用（Li等，2022）、体力活动下降（Liang等，2008） 

不相关 Goh 等，1987；Goldstick 等，2015 

公共 

安全

（28） 

犯罪率 暴力（Johnson，2021）、盗窃（Mburu和Helbich，2016）、

凶杀（Suresh 和 Vito，2009）、酒驾（Caetano 等，2022）、

虐待儿童（Morris 等，2019）、性侵（Greeley 等，2016）等 

灾害风险 火灾（Shai，2006；Perry 等，2015；Schachterle 等，2012） 

房 地 产 市 场 健 康
(n=17) 

房价下跌（Arimura 等，2020；Rouwendal 和 Longhi，2008

等）、土地价值（Ma，2020）、居民收入下跌（Matlack 和

Vigdor，2008）、抑制租金增长（Wang，2020）、房价上涨

（Hoekstra 和 Vakili‐Zad，2011） 

邻里环境质量（18） 

房产废弃（Yin & Silverman, 2015）、医疗等设施可达性低

（Joyce, 2018）、烟草零售网点密度增加（Wheeler et al., 

2020） 

正 外

部性 
生态环境（2） 

NDVI上升（Schwarz等，2018）、鸟类繁殖增加（Rega等，

2015） 

注：括号中的数字为对应的文献数量 

2.6.2  国内研究现状 

国内共有 20 篇研究关注住房空置的外部性，11 项研究从房地产市场的角

度出发，关注市场供需、房价、租金或泡沫水平，定性的对住房空置的外部性

进行了讨论。此外，有 9 项研究从定量的角度分析了住房空置的负外部性，但
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结果并不一致。 

其中，鞠方等（2013）对中国 35 个大中城市 2004 年至 2010 年的住房市

场进行了研究，发现住房空置率越高的城市房价也越高。然而，中国人民银行

舟山市中心支行课题组（2007）基于舟山市 2000 年至 2006 年的数据分析并构

建了房价变动相关性指标体系，最终得出住房空置率与房价上涨呈负相关的结

论。此外，王洁与张继良（2020）以 2007 年至 2016 年中国 35 个重点城市的

商品房销售均价为研究对象，指出住房空置率是造成中国城市房价波动的关键

因素，住房空置率上升在一定程度上会抑制房价上涨，并且不同规模城市的房

价波动特征存在显著差异。 

此外，还有研究证明了住房空置与房地产泡沫（王佳秋和高丽丽，

2006）、土地供应价格（沈晓艳和黄贤金，2016）、房地产金融风险（鞠方

等，2018）等的正相关关系。 

2.7  住房空置应对策略研究 

2.7.1  国际研究及案例现状 

国际上共有 85 篇研究关注住房空置的应对，这些研究可以被归纳为两类：

案例研究以及政策有效性评估。除文献外，本文还通过案例调查的方法补充了

文献中未提及的其他国际应对策略。 

2.7.1.1  应对案例研究 

随着住房空置问题在全球范围内日益严峻，许多国家纷纷采取了积极的政

策和措施，以应对这一现象。不同国家根据自身的经济状况、住房市场特征以

及社会背景，在应对住房空置的策略上存在一定差异。总体来说，主要可以归

纳为六大类：完善空置住房登记审查、抑制空置住房产生、激活空置住房再利

用、促进空置住房流动、推动空置住房拆除及提升公众参与。 

（1）完善空置住房登记审查 

空置住房登记审查是应对住房空置问题的基础性环节和关键前提（表 2-

8），具体包括国家尺度的空置住房调查、在线展示平台的搭建以及地方住房

空置的调查。 

其中，国家住房空置普查工作通过系统地收集和审查住房空置的基础数据，

全面、准确地掌握空置住房的数量、空间分布及其结构特征，能够深入分析空

置住房形成的原因、趋势及潜在风险。这种系统性的数据信息平台与动态监测
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机制，不仅有助于政府部门精准识别空置住房的实际分布情况，还可为制定差

异化的住房管理政策提供科学依据，并提高住房资源的整体配置效率。 

另外，在线平台在应对空置住房问题中的技术支持和管理作用也日益显著，

尤其是在提升住房管理的效率和透明度方面，通过数字化手段推动了信息的实

时更新和可视化呈现。这些平台为政府和相关机构提供了强有力的数据支持，

使得住房市场的动态变化得以清晰展现，为政策制定者提供了更加科学和依据

充分的决策信息。然而，尽管在线平台在推动住房管理方面取得了明显进展，

目前尚未有针对住房单元尺度的公开展示平台。这一局限性主要源于个人隐私、

安全以及数据保护等方面的顾虑。 

此外，一些地方政府还结合自身管理需求与地方实际，实施了更为精细化

和高精度的空置住房登记审查工作。这些地方政府通过入户调查、社区摸底、

物业反馈、大数据分析等多种方式，全方位提高对本地空置住房的监测精度和

覆盖范围，获取更加详细的住房空置数据。 

表 2-8  国际完善空置住房登记审查相关案例简介 

具体措施 典型案例 案例简介 

国家空置

住房调查 

日本总务省住

房土地调查 

日本总务省每隔五年发布一次住房土地调查，该调查覆盖住

房空置指标，其中，二次住宅（主要为别墅等度假住宅）在

住房调查时被单独考虑 

美国住房空置

调查 

美国人口普查局每十年更新一次住房空置率的详细数据，这

些空置住房包括待出租、已出租但未入住、待售、已售出但

未入住、季节性房屋等多种类型 

加拿大空置住

房调查 

加拿大空置住房调查每年一次，由加拿大抵押贷款和住房公

司负责 

西班牙住房空

置调查 

西班牙住房空置调查每十年进行一次，最近一次调查采用将

任何没有电力供应合同的住房，或者在前一年内的总用电量

低于一定阈值的住房认定为空置住房 

在线展示

平台搭建 

住房调查数据

展示平台 

在美国人口普查数据展示平台和加拿大住房调查数据展示平

台中，用户可以根据需求定制数据视图和导出所需的数据格

式 

地方住房

空置审查 

航空摄影识别

空置住房 

日本爱知县新城市同航空公司合作，结合机上航空摄影调查

数据与实地调查，识别确认空置住房 

空置房屋巡查 

日本栃木县小山市构建“空置房屋巡查”云系统，并发布依

靠住房外观等确定住房是否空置的巡查手册，使用者可通过

传真/智能手机进行报告 

日本栃木县小山市和警察署签署协议，便于警察在巡逻时可

以及时反馈空置住房的相关信息 
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（2）抑制空置住房产生 

各国为抑制空置房的产生，采取了多种综合性政策和措施，旨在优化住房

资源配置，提升住房利用率，促进社会经济的可持续发展。这些措施包括征收

空置税、实施罚款制度以及强制要求房地产开发项目配比一定比例的公共或小

微住房等（表 2-9）。 

表 2-9  国际抑制空置住房产生相关案例简介 

具体 

措施 
典型案例 案例简介 

空置税 

加拿大温哥华

市空置税 

自 2017 年起，温哥华开始征收 0.5%的投机与空置税，对于永

久居民的常住住房或每年出租超过六个月以上的非常住住房

进行免税政策 

英国空置税 
在英国，如住房被空置长达两年或以上，政府会对空置住房

征收 100%额外市政税 

法国空置税 
在法国，住房空置逾 1年须缴交楼价的 10%为空置税，第 2年

增加到楼价的 12.5%，第 3 年为 15% 

澳大利亚房产

空置税 

海外购房者所拥有的澳大利亚本地住房，如果一年内无人居

住的时间超过 6 个月，且未对外出租，将被强制缴纳房屋空

置税 

罚款 

美国纽约市长

期空置罚款 
美国纽约市对长期空置的住房实行高额罚款 

德国柏林市违

规空置经济处

罚 

德国柏林市对违规空置住房的房东进行经济处罚 

日本特定空置

建筑处罚 

日本规定，特定空置房屋的业主若不按政府指导方针进行管

理和修缮，将面临 50 万日元的罚款 

强制配比小微住房或公

共住房 

意大利罗马市要求新开发项目中必须包含一定比例的公共住

房或小微住房，以确保市场上始终有足够的可负担住房供应 

西班牙巴塞罗那市要求房地产开发商在新建项目中预留部分

住房用于低收入群体，提升住房利用率 

空置税作为一种重要的经济杠杆工具，其核心目的是通过提高空置房产的

持有成本，促使房东减少住房空置时间，积极将其投放市场以供租售。通过这

一机制，政府希望优化住房资源的配置，缓解住房供需矛盾，提高市场的流动

性，同时抑制投机性囤房行为，促进房地产市场的健康发展。 

与此同时，罚款制度也是抑制房产空置的重要措施之一。该制度通过对长

期空置房产的房东施加额外的经济压力，迫使他们尽快对住房进行合理利用，

例如将其出租、出售或改造为符合市场需求的用途。 
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此外，强制规定房地产开发项目中配建一定比例的公共住房或小微住房也

是缓解住房空置问题的一种有效政策。此类政策要求开发商在建设商业或高端

住房项目的同时，必须提供一定数量的可负担住房，以满足中低收入群体的居

住需求。 

（3）促进空置住房流通 

促进空置住房的有效流通也是解决住房空置问题的重要举措之一。目前，

国际实践和研究中，主要包括空置住房银行、租金限制和购房补贴三种策略

（表 2-10）。 

表 2-10  国际促进空置住房流通相关案例简介 

具体 

措施 
典型案例 案例简介 

空置住

房银行 

日本空置住房银

行（Akiya 

Bank） 

集中展示空置房产的信息，使潜在买家或租户能够更容易地找到

可用房屋，通常由地方政府或相关机构管理 

美国的土地银行

（Land bank） 

作为地方性政府或公共机构，主要负责收购、管理、清理和转售

废弃或未开发的地产 

租金限

制及租

房补贴 

新加坡政府租金

管制 

通过实施租金上限，确保房东在出租空置住房时，租金水平不会

过高，使租房更易负担 

美国纽约市租金

管制 

通过设定严格的租金上限，保障租户权益，同时激励房东参与租

赁市场 

日本东京市租金

管制及租房补贴 
根据不同区域和房屋类型制定了灵活的租金控制政策 

购房租

房补贴 

加拿大多伦多市

购房及租房补贴 

为购房者提供低息贷款和首次购房者补贴，为租房者设立租金补

贴项目，帮助低收入家庭负担租金 

意大利罗马市购

房及租房补贴 

与私人金融机构合作，提供购房补贴和低息贷款，并为租房者提

供租金补贴 

日本东京市政府

设立专项补贴项

目 

为房东提供租金补贴、装修补贴、税收优惠及贷款支持，为租户

提供租金补贴和住房补贴 

新加坡购房补贴 
为首次购房者提供购房补贴和低息贷款，为租房者提供租金补贴

和住房补贴 

 

建立空置住房银行是促进空置房流通的重要举措。空置住房银行作为促进

空置房流通的重要机制，旨在通过系统化管理和资源调配，提高空置住房的利

用效率，满足市场需求。 

租金限制政策则在促进空置房流通和提高租赁市场供应方面发挥了至关重
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要的作用。通过合理设定租金上限或提供补贴，这些政策不仅能够保护租户的

利益，还能激励房东积极参与租赁市场，从而有效减少空置住房和提高住房的

可负担性。 

购房租房补贴策略则是政府以财政补贴、税收优惠等政策手段激励居民购

买或租赁空置住房，从需求端推动住房流通。这三种策略可单独或联合使用，

通过调节市场供需关系，显著提升空置住房的利用效率，缓解住房市场供需失

衡，助力城市住房资源的可持续发展。 

（4）激活空置住房利用 

各国政府与社会组织正积极探索多样化的空置住房再利用策略，以期将

闲置住房资源转化为灵活、多元的社会资产。这类举措不仅有助于有效降低住

房空置率，缓解住房市场的供需矛盾，还能够进一步推动经济创新、文化交流

以及公共福利的提升。当前国际上较为成熟的空置住房再利用策略主要包括住

房质量评估、短期转型利用以及长期公共住房供应等多种形式（表 2-11）。 

表 2-11  国际激活空置住房利用相关案例简介 

具体 

措施 
典型案例 案例简介 

住房质

量调查 

日本三重县大

台町空置住房

质量调查 

通过对房屋的状况进行检测，将空置住房分为可直接使用、修复

后可使用、大幅修复后可使用以及拆除四个等级 

短时 

利用 

利用为社区公

共空间 

日本千叶县桥船市将一套空置住房改造为社区图书馆，并在社区

中招募志愿者进行管理 

利用为商业空

间等 

日本静冈县静冈市将一处空置住房改造为咖啡馆 

大阪西成区的一套空置住房则改造为冰激凌店 

长时 

利用 

利用为公共住

房 
西班牙政府将 5 万套止赎房屋转为公共住房 

利用为人才住

房 

日本岛根县海士町利用空置住房解决新进人才或国际人士的住房

问题。 

空置住房改造

计划 

日本栃木县小山市推出了空置住房改造计划，由建筑系学生主

导，结合生活方式的创新理念和设计构想，为二手房产增添了新

的价值 

 

住房质量调查与评估是保障空置住房再利用安全性与可行性的基础工作。

在部分国家的空置住房调查过程中，除了关注房屋空置率、空间分布、产权性

质等基本数据外，还同步开展系统性的住房质量评估，以全面了解空置住房的

再利用潜力，并提前识别其可能存在的安全风险。 
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短期内灵活地将空置住房转化为共享空间、文化创意场所、商业设施或

社区活动中心等多元化的共享空间与功能设施，是国际社会近年来广泛探索的

创新实践。这种方式能在较短的周期内有效降低住房空置率，同时通过提升区

域活力促进地方经济发展，增强城市的文化吸引力，进一步满足社区居民多样

化的公共需求。 

长期公共住房供应则是从更宏观、更战略的角度，着眼于满足社会特殊

群体和中低收入家庭的住房需求。政府通过政策引导、财政补贴、税收优惠以

及监管措施等多种手段，鼓励或引导长期空置的私有住房转为公共可负担住房。

这一策略的优势在于能够在不进行大规模新增住房建设的情况下，快速增加住

房供应，有效缓解住房紧缺问题，并提高住房的社会公平性和可及性。 

（5）推进空置住房拆除 

推进空置住房拆除工作是缓解住房空置问题的重要政策手段之一，通常包

括环保拆除、拆除补贴激励以及强制拆除执行等综合措施（表 2-12）。 

表 2-12  国际推进空置住房拆除相关案例简介 

具体 

措施 
典型案例 案例简介 

环保 

拆除 

德国柏林市环

保拆除 

要求所有拆除项目必须实施废弃物分类和资源回收，优先使用环

保材料和技术 

日本东京市绿

色拆除 

推行“绿色拆除”计划，鼓励使用环保拆除技术和设备，与建筑

公司合作，推广建筑材料的回收再利用 

拆除 

补贴 

日本东京市鼓

励拆除政策 
建立补贴制度，对拆除旧房的部分费用进行补贴 

强制 

执行 

日本行政代执

行政策 

地方政府可以指导并劝告有问题的空置房主修缮或者拆除房子，

如果不遵从命令，地方政府可以“行政代执行”，对无人管理的

空置住房进行强制拆除，费用则通过扣押土地并公开拍卖、向业

主发送账单等方式收回 

 

其中，实施以可持续发展为导向的住房拆除策略正逐渐成为国际趋势，即

推动“空置住房拆除”与城市可持续发展相结合。具体而言，通过对条件恶化、

使用价值低下的空置住房进行环保型拆除，鼓励建筑材料的再利用，最大限度

减少建筑废弃物的产生，实现城市更新和生态保护的协同发展。 

为了更有效地推动住房拆除，一些地方政府设立了专门的补贴政策，以激

励房主主动拆除长期空置且质量状况较差的住房。例如，以东京为代表的一些

城市已建立起明确的补贴制度，对拆除长期空置且居住条件较差的老旧房屋给
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予经济补贴或费用减免，有效降低了住房所有者的拆除成本，激发了市场主动

拆除的积极性。 

此外，在面临较严重的住房空置问题时，部分政府还采取了强制拆除的手

段。通过立法或制定行政措施，对长时间闲置且存在安全隐患的住房实施强制

性拆除。这一策略为政府干预空置住房提供了法律保障，有效推动了空置住房

拆除工作的落实。 

（6）提升公众参与 

在应对空置住房问题的过程中，公众参与已被广泛视为实现政策目标的

关键环节之一。目前，促进公众参与空置住房治理的有效方法包括举办公民论

坛和发布居民手册等举措（表 2-13）。 

表 2-13  国际提升公众参与相关案例简介 

具体 

措施 
典型案例 案例简介 

公民 

论坛 

加拿大多伦多

市社区会议 

通过定期举办社区会议和公开听证会，邀请居民表达对空置住房

问题的看法和建议 

美国旧金山市

居民咨询委员

会 

设立了居民咨询委员会，负责收集和整理公众对空置住房政策的

反馈意见，并将其纳入决策过程中 

日本东京市工

作坊 

通过开展系列讲座、工作坊和宣传活动，向居民普及空置住房的

相关知识和政策措施 

居民 

手册 

日本空置住房

手册 

各个地方政府均有发布针对公众的空置住房手册，通过图文并茂

的形式，向居民介绍空置住房对社区的影响以及应对的策略 

 

通过组织公民论坛，政府部门能够直接听取居民对空置住房问题的看法

和诉求，增进社会各方的对话与共识，有效提升政策制定过程的民主性与社会

认可度。 

此外，为进一步提高居民对空置住房问题的认知水平，日本各地方政府

普遍编制并向公众发放了空置住房居民手册。此类手册通常以通俗易懂的语言

和丰富的图文形式呈现，不仅详细介绍空置住房的现状、原因及潜在风险，还

系统讲解了政府应对空置住房的各项政策措施和居民自身可采取的行动。 

2.7.1.2  政策有效性评估研究 

少数研究定量评估了住房空置应对政策的有效性。其中，2 项研究评估了

税收政策对空置住房的影响（表 2-14）。Blossier（2012）通过倾向评分匹配
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（Propensity Score Matching，PSM）方法评价了法国 2006 年空置税的影响，

发现税收对减少空置率的影响十分有限，而 Segú（2020）的实证检验结果表

明，实施空置税可以有效降低住房空置率，且这种效应在空置率高的区域尤为

显著。此外，1 项基于成本效益计算的研究表明，如果在废弃建筑修复方面进

行投资，纳税人、政府机构和其他机构将获得可观的财务回报（Branas 等，

2016）。 

此外，越来越多的文献评估了国家和地方空置减少计划对减少犯罪的有效

性（Chandar 和 Dean，2016；Spader 等，2016；Stacy，2018）。然而，这些

评价研究的结果并不一致。Stacy（2018）使用泊松回归模型，发现拆除空置

建筑物减少了社区内的犯罪率，并且这种影响会蔓延到其附近的社区。Jay 等

（2022）发现，空置建筑物的拆除使得枪支袭击显著下降。另一项关于废弃

建筑修复的准实验研究发现，修复废弃建筑可以使建筑周围的总犯罪、袭击和

滋扰在统计学上显著减少（Kondo 等，2015）。 

然而，这些计划的影响似乎因地点而异（Spader 等，2016），有研究表

明修复和拆除计划在丹佛和芝加哥等其他城市没有太大影响（Chandar和 Dean，

2016；Spader 等，2016）。 

表 2-14  国际定量评估政策有效性的相关研究汇总 

因变

量 

自变

量 

研究

区域 

研究

单元 

样本

量 

研究

时间 

模型 参考 

文献 

结果 

住房

空置 

是否

采用

空置

税 

法国 住房

单元 

3000

万个 

1997-

2001 
差异估计

策略 

Segú，
2020 

1997 年至

2001 年期

间，该税使

空置率下降

了 13% 

租期 是否

采用

租金

控制 

美国 —— —— 1996 空间滞后

回归模型 

Heskin

等，
2000 

与非控制区

相比，控制

有助于租户

降低租金和

延长租期 

犯罪

率 

罚款

后的

修复 

美国 建筑 917 2010-

2013 
泊松随机

效应回归

模型 

Kondo

等，
2015 

翻新许可证

与犯罪率下

降有关 

鸟类

丰富

度 

拆除

总数 

美国 街区 —— 2013 广义线性

模型 

Walker

等，
2017 

拆除活动不

会增加布法

罗的物种丰

富度 
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2.7.2  国内研究及案例现状 

国内共有 50 篇研究关注住房空置的应对策略，此外，本文还通过案例研

究的方式补充其余未在文献中提及的案例。 

2.7.2.1  国际应对案例探讨 

共有 10 篇为针对日本（金细簪和黄嘉林，2020；徐博，2020）、德国

（杜志威等，2020）、美国（杜志威等，2020）、法国（刘成璧和张晓蕴，

2007）、瑞典（刘玉安和蔺小英，2022）等的案例研究。通过对国际住房空

置应对策略的归纳总结，提出我国的应对策略，如：完善空置住房调查数据的

采集和公开机制、科学规划房地产市场、建立富有韧性的城市空置利用机制、

重视社区参与在处理空置问题中的作用等。杜志威等（2020）对不同国家应

对城市空置问题的经验进行梳理和对比，指出住房规划战略深深植根于本国政

治背景和规划文化，某个国家或城市所采用的规划策略很难直接移植到其他国

家或城市。 

2.7.2.2  主观提出我国住房空置策略 

另有 36 篇文献是作者主观提出的一些建议，主要包括：建立空置住房登

记平台、遏制投机性买房、推行空置税和房产税、调整房地产市场结构等。 

两项研究定量评估了政策有效性。其中，一项研究将我国 2011 年在重庆

实施的房地产税试点视为一项自然实验，采用合成控制法评估了开征房地产税

对住房租赁价格的影响。研究结果显示，开征房地产税促使居民因住房持有成

本上升而出租一部分空置、闲置住房，从而使房租价格因租赁住房供给的增加

而显著下降（刘华等，2020）。 

另一项研究利用西南财经大学《中国家庭金融调查》2017 年的微观数据，

证实与不对空置住房单设 3.1%税率相比，对拥有多套房（2 套及 2 套以上）家

庭空置住房单设 3.1%税率可以增加地方政府 21.76%税收收入，且对收入分配

的调节效应更佳（王文甫和刘亚玲，2020）。 

2.7.2.3  我国住房空置应对案例 

本文自行收集了与住房空置相关的政策或者案例，并将其归类为抑制空置

住房产生、促进空置住房流通、激活空置住房再利用三个方向。 

（1）抑制空置住房产生 

为有效应对部分城市空置住房的长期积累与市场供需失衡问题，国家及
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地方政府纷纷出台了一系列政策措施（图 2-10），旨在通过合理调控住房用

地供应及推动闲置土地的处置，抑制空置住房的产生。 

 

图2-10  国内抑制空置住房产生相关国家及地方政策 

（2）促进空置住房流通 

国内为促进空置住房流通，尤其是未售出的空置住房，近些年同样采取

了一系列政策，包括：取消限购、推行住房以旧换新、购房即落户、购房及租

房贷款支持计划、降低首付利率及提升公积金比例等（表 2-15）。 

表 2-15  国内促进空置住房流通的相关案例汇总 

政策 年份 颁布主体 实施范围 主要内容 

取消限

购 

2022 年

至今 
地方政府 24 个城市 

取消本市家庭最多拥有两套住房等

限制规定 

“以旧

换新” 

2023 年

至今 
地方政府 70 个城市 

购房者可以将手中的旧房置换为新

建商品住房，并享受一定的价格优

惠，通常要求置换房的总价不高于

新房的 80% 

购房即

落户 

2023 年

至今 
地方政府 20 个城市 

在本市行政区域内购买商品住房的

人员，可在住房所在地申请落户 

购房及

租房贷

款支持

计划 

2024 年 
中国人民

银行 
全部购房者 

允许存量首套房贷借款人申请新贷

款置换存量贷款 

2024 年 中国银行 所有地方国企 

设立 3000 亿元保障性住房再贷款，

支持地方国企以合理价收购未出售

商品房 

降低首

付利率

及提升

公积金

比例 

2024 年 
住房城乡

建设部 

各地住房公积

金管理中心 

个人住房公积金贷款利率下调 0.25

个百分点 

2024 年 
中国人民

银行 
全部购房者 

首套住房贷款的首付比例不低于

15%，二套住房贷款不低于 25% 
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（3）激活空置住房再利用 

为缓解空置房压力并促进保障性住房建设，地方政府采取了多项应对措施，

具体包括：回购空置商品房补充保障性住房、利用高校租赁商住楼扩充宿舍资

源以及将空置住房改造为社区活动中心等（表 2-16）。这些策略不仅有助于

消化市场上闲置的房源，还可为低收入群体提供更多保障性住房，从而进一步

增强社会稳定性。 

表 2-16  国内激活空置住房再利用的相关案例汇总 

政策 时间 颁布主体 实施范围 主要内容 

地方政府

回购空置

商品房补

充保障性

住房 

2024

年 

自然资源

部 

所 有 地 方

政府 

支持地方政府根据实际情况，采取收

回、收购等方式处置已经出让的闲置住

宅用地 

地方政府可以酌情收购部分商品房，并

以合理价格将其转化为保障性住房 

高校租赁

商住楼补

充宿舍资

源 

2024

年 

国家发展

改革委等

七部门 

高校 

《关于加强高校学生宿舍建设的指导意

见》指出在“拆旧建新”和宿舍改造升

级过程中，地方政府被鼓励为高校提供

周转住房，并支持高校通过租赁或购买

学校周边的商住楼、人才公寓等社会用

房，补充学生宿舍资源 

空置住房

改为社区

活动中心 

2020

年 

国务院办

公厅 
老旧小区 

《国务院办公厅关于全面推进城镇老旧

小区改造工作的指导意见》明确提出需

要建立社区存量资源整合利用机制 

2024

年 

深圳市规

划和自然

资源局等 

深圳市 

《深圳市关于促进和规范利用既有房屋

改造为养老服务设施试点工作指引》指

出可利用既有空置住房进行养老服务设

施改造 

2.8  研究评述 

通过查阅与分析文献资料，利用系统性综述的方法对国际国内相关研究中

住房空置的定义及分类、测度、成因、外部性以及应对策略等 5 个方面进行了

归纳总结。整体来看，国际国内对住房空置问题的关注度不断上升，但仍存在

一系列研究空白。 

2.8.1  住房空置定义 

不同国家、学者对空置的定义往往根据研究问题、研究对象和研究数据
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精度不同而有所不同。国外对住房空置的定义多依据国家政策或统计标准制定，

或根据所用数据进行灵活调整。国内多关注商品房空置。根据我国《房地产开

发统计报表制度》，空置面积指报告期末已竣工的、可供销售或出租的商品房

屋建筑面积中尚未销售或出租的部分。该面积包括以前年度和本期竣工的房屋，

但不包括拆迁还建、统建代建、公共配套、自用及周转房等不可销售或出租的

面积。可以看出，国家统计局和建设行政主管部门设立“空置面积”这一指标，

是为了考察房地产开发行业的投资规模和市场销售状况，而并非用于考察城市

居民的住房利用状况，因此，缺少对存量面积空置量的控制，不能全面反映房

地产市场的真实状况。 

2.8.2  住房空置测度方法 

测度方面，国内外研究中，针对中国区域的住房空置研究数量较多，这是

因为国外已有官方住房空置统计数据，可以支持住房空置的现状分析、外部性

和成因挖掘等研究，而我国相关统计数据缺乏，仅公布了商品房空置面积的数

据，因此，对住房空置的定量测度存在较为迫切的需求。 

从支持住房空置测度的核心数据来看，常见数据在时间和空间分辨率上存

在差异，导致目前不同研究的研究单元不一致。国内外研究对住房空置的测度

仍较大依赖于政府统计数据和实地调查数据等传统数据。虽然这些数据对学者

而言具有较高的可获得性，但通常需要耗费大量人力物力进行定期更新。此外，

不同于国外的政府统计数据，我国的统计数据从时空分辨率上均较低，多为城

市尺度的统计数据，无法支持城市内部空置住房的识别，这也导致了当前学术

界在空置率研究方面的深入性不足。近年来，随着大数据与相关研究方法的兴

起，新数据与新方法在空置住房识别和空置率测算方面表现出较大优势。用电

数据、夜光遥感数据、街景影像等逐渐成为新兴研究数据，并衍生出新的测算

方法，提高了研究的精细度和准确度。已有研究通过数据和方法迭代，一定程

度上提升了空置住房的识别精度和效率，但受数据特性限制，各种方法均存在

局限性。用水用电数据空间分辨率高，能精确到住房单元尺度，但是存在数据

获取难度大、解译成本高的问题，难以大规模推广，且只能覆盖已售出空置住

房。夜光遥感影像信息维度较为单一，以往的 DMSP/OLS、NPP/VIIRS、珞

珈一号的空间分辨率较低（1km，500m，130m），难以支持居住区尺度的住

房空置率计算，而新发布的吉林一号夜光影像数据尽管存在较高的空间分辨率

（0.92m），但是数据并不开放，购买成本较高。街景数据及高分遥感数据等

更适用于国外独栋住宅的居住形态，我国多封闭小区，街景数据无法覆盖居住
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区内部。 

2.8.3  住房空置成因/影响因素 

目前，国内外关于住房空置成因的研究仍处于起步阶段。大多数研究依赖

于截面数据，研究对象多集中于个案城市或采取城市尺度进行分析。然而，这

类研究普遍存在样本范围有限、空间尺度较粗的问题，尚缺乏在更大空间范围

和更精细尺度上系统分析住房空置影响因素的研究。此外，传统研究较为关注

区位优势等经济与市场因素，但近年来，学者们的研究视角逐步转向更为复杂

的社会结构性因素，如人口老龄化、种族比例、家庭结构变化以及居民收入分

布等。此类因素往往从根本上影响住房需求的稳定性与持续性，在长期阶段影

响住房空置率。这一趋势表明，住房空置问题的成因日益呈现出多维度、结构

性和长期性的特征，亟需综合运用大规模样本、多尺度、多源数据开展系统性

分析，以深化对住房空置机制的理解，为更科学的住房政策制定提供理论支撑。  

2.8.4  住房空置外部性 

虽然大量研究证实住房空置带来了一系列负面外部效应，如资源浪费、城

市功能失调和城市财政负担上升，但在不同国家和地区的住房背景下，其外部

性影响呈现出显著差异性，亟待进一步细致探讨。值得注意的是，住房空置并

非全然负面，其在一定条件下也能对城市生态修复、环境改善及社会更新起到

积极作用。然而，当前学术界对住房空置正外部性的关注远远不足。未来研究

应进一步拓宽视角，采用多维度、多层次的分析方法，深入探究住房空置所引

发的多元外部影响。 

2.8.5  住房空置应对策略 

住房空置问题对于城市而言既是一种挑战，也蕴含着转型发展的契机。与

一些国际已经建立了较为成熟的住房空置管理和应对体系相比，我国在此方面

仍显不足。目前国内大部分研究主要集中在梳理和总结国际经验，而对本土化、

可操作性强的应对措施的研究相对匮乏。从政策层面来看，当前政府已开始关

注并出台了一系列调控措施，但大多数措施仍停留在理论和规划阶段，缺乏具

体实施细则和落地保障。为有效应对住房空置，未来需要在政策设计中充分考

虑区域差异和市场实际，推动政策从顶层设计向基层试点转化。同时，还需借

鉴国际成熟经验，结合国内实际，构建信息监测与评估体系，以实现对住房空

置现象的动态管理和及时干预。 
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第 3 章  研究方法及实验设计 

3.1  研究框架 

3.1.1  研究空白 

基于文献综述，当前针对我国城市住房空置的研究仍存在以下空白： 

研究空白一：现有学术研究测度住城市房空置/空置率的数据来源多样，各有

局限，并非所有方法均适用于我国集合住宅的背景； 

研究空白二：我国尚未建立统一的城市住房空置官方定义，亦缺乏系统性、

公开化的城市住房空置率统计数据城市，住房空置的现状仍不明确； 

研究空白三：关于我国城市住房空置的空间分布格局及其影响因素的研究仍

较为有限。 

3.1.2  研究问题 

基于上述研究空白，研究围绕城市住房空置测度及规律分析，旨在回答以下

三个科学问题： 

科学问题一：在我国集合住宅为主的城市居住背景下，如何实现城市住房空

置现象的快速、高效、大规模测度？ 

科学问题二：我国城市住房空置现状如何？  

科学问题三：我国城市住房空置呈现出何种空间分布规律？是否具有显著的

特征？ 

3.1.3  研究思路 

本文聚焦于三个核心科学问题，旨在系统深入地探讨城市住房空置现象。以

住房为研究对象，主要关注三个方面内容：住房空置的测度方法、现状分布情况

及其分布规律。 

为实现上述研究目标，本文构建了“方法探索—实证研究—规律分析”的研

究路径，依此推进分析过程，力求在理论与实践层面上对城市住房空置问题进行

全面解析。 

具体的研究框架如图 3-1 所示。 
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图3-1  研究框架 

3.2  研究方法与研究数据 

3.2.1  研究方法 

（1） 文献综述与案例调查研究：通过对国内外学者或机构在城市住房空

置相关研究中已发表的文献和案例进行深度研读，梳理已有理论、方法和实践

基础，提炼关键科学问题并构建研究框架。 

（2）空间分析：本文在城市住房空置（率）识别/测度、住房空置率空间

布局特征分析、其他要素测度等研究内容中使用空间分析方法。其中住房空置

测度单元分为住房单元、居住区及居住街区三个等级。 

（3）机器学习：本文主要在三个部分使用 XGBoost 机器学习模型。一是

在方法研发部分，通过机器学习模型从点云数据中预测窗户所在的点云；二是

在居住建筑识别部分，训练机器学习模型，衡量建筑功能与建筑特征等要素之

间的关系。 

（4）深度学习模型：本文主要在两个部分使用深度学习模型，使用

OCRnet 模型从遥感影像中提取建筑轮廓，此外，还利用深度学习模型处理部
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分房产平台居住区图像数据。通过训练 YOLOv8 深度学习模型，识别居住区

空间质量问题。 

（5）多模态大模型：本文主要调用多模态大模型“通义千问”从自采集

户前图像及外立面图像中提取住房被占用或被空置的视觉要素。 

具体方法和模型详见各章节的方法描述部分。 

3.2.2  研究数据 

本文所用数据及其介绍如下表 3-1，具体介绍详见各章节的方法描述部分。 

表 3-1  研究所用数据一览表 

数据类型 数据 

来源 

内容 应用 

数字正射影像（Digital 

Orthophoto Map，DOM） 

自采集 范围内的正射影像 第 4 章 

数字表面模型（Digital 

Surface Model，DSM） 

自采集 包括每个栅格的高程信息 第 4 章 

日间三维点云数据 自采集 包括每个点的经纬度、高程及 RGB

信息 

第 4 章 

夜间三维点云数据 自采集 包括每个点的经纬度、高程及 RGB

信息 

第 4 章 

户前图像数据 自采集 住房单元前方 1.5 m 范围的图像 第 4 章 

外立面图像数据 自采集 住房单元外立面的图像 第 4 章 

三维建筑数据 百度 包括建筑轮廓及高度属性 第 4-6 章 

兴趣点（Point of 

Interest，POI）数据 

百度 包括 POI 位置及类别属性 第 5-7 章 

兴趣面（Area of 

Interest，AOI）数据 

百度 包括 AOI 位置及类别属性 第 5-6 章 

高分遥感影像数据 谷歌 覆盖各城市的高分遥感影像 第 5-6 章 

位置服务（Location based 

services，LBS）数据 

百度 包括每个居住街区的居住人口数量 第 5 章 

手机信令数据 联通 包括每个联通用户的居住地址数据 第 5 章 

NPP/VIIRS 夜光遥感数据 NGDC

网站 

包括每个栅格（500 m）的夜光值信

息 

第 5-6 章 

珞珈一号夜光遥感数据 珞珈一

号卫星 

包括每个栅格（130 m）的夜光值信

息 

第 5 章 
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续表 3-1  研究所用数据一览表 

数据类型 数据 

来源 

内容 应用 

吉林一号夜光遥感数据 长光卫

星 

包括每个栅格（0.92 m）的夜光值信

息 

第 5 章 

第七次人口普查数据 政府官

网 

包括城市内各街道办的常住人口数

据 

第 5-6 章 

安居客二手房源数据 安居客 包括每个二手房的经纬度及房价、

户型和面积 

第 5-7 章 

实体城市边界数据 Ma

等，
2020 

包括每个实体城市的边界 第 6 章 

百度地图实体城市人口数

据 

百度地

图 

包括每个实体城市的人口数量数据 第 6 章 

Popse 人口网格数据 Chen

等，
2024 

包括每个栅格的人口数量数据 第 6 章 

城中村边界数据 Lin

等，
2024 

包括每个城市的城中村边界信息 第 6 章 

居住区图像数据 安居客 包括居住区视频、实景影像等数据 第 6-7 章 

统计年鉴数据 政府统

计网站 

包括城市的人口结构、人均可支配

收入、失业率等信息 

第 7 章 

行政边界数据 百度 包括国界线、省级、市级、街道办

边界 

第 7 章 

GUB 数据 Gong

等，
2020 

包括城市年度的不透水面数据 第 7 章 

GDP 数据 中科院 包括每个网格（1km）的 GDP 值 第 7 章 

NDVI 数据 MODIS 包括每个网格（250m）的 NDVI 值 第 7 章 

DEM 数据 COP-

DEM 
包括每个网格（30m）的 DEM 值 第 7 章 

空间失序指数数据 Ma

等，
2025 

包括每个街景点的空间失序结果 第 7 章 

未来人口分布数据 Wang

等，
2023 

包括 2035 年 SSP2情景下的 1km 人

口网格数据 

第 7 章 
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3.3  研究方案设计 

3.3.1  预实验 

对文献综述中提到的数据进行归纳总结（图 3-2，表 3-2），并在西宁市进行

数据收集预实验。研究发现，通过街景数据评估建筑状态来推算其是否被占用的

方法，无法适用于我国，因中国居住区多门禁小区，街景数据很难覆盖到居住区

内部；同样地，通过高分遥感影像评估建筑院落状态的方法，也不适用于我国高

层、高密度的集合住宅；此外，我国缺少对应的税收数据，因此，也无法借助税

收数据对我国住房空置进行测度。 

本文试图在西宁市获取用电用水数据及物业数据，然而，因涉及过多个人隐

私，且部分居住区尚未普及智能电表和水表数据，仅获取到两个居住区物业公司

提供的水电费数据，且这些数据清洗难度大，因此其延展性极小。相较而言，实

地调查数据由于具备住房级别的数据颗粒度，可以作为小范围空置住房识别的数

据源；夜光遥感数据、手机信令数据及 LBS 数据则因其数据分辨率高、数据可获

得性高、数据覆盖面广，可以被视为我国住房背景下大规模推广的住房空置率测

度数据源。此外，人口普查数据也可以用于行政单元尺度的住房空置率分析。值

得注意的是，不同数据源的准确性仍有待验证。因此，需要通过方法比选实验筛

选最合适的数据源。 

 

图3-2  不同数据源的空间分辨率及适宜研究范围对比 
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表 3-2  不同数据源对比 

数据  
空间 

精度 

时间 

精度 

可扩 

展性 

获取 

成本 

研究 

单元 

是否适

用于我

国背景 

是否可覆

盖全部住

房 

夜光

遥感

数据 

DMSP/OLS 1 km 年 高 

2013 年

后停止

更新 

网格 否 是 

NPP/VIIRS 500 m 月 高 免费 网格 是 是 

珞珈一号 130 m 日 高 免费 网格 是 是 

吉林一号 0.92 m 日 高 需订购  网格 是 是 

用电数据 高 日 低 高 
住房 

单元 
是 

否（仅覆

盖已售出

住房） 

商业街景数据 高 月 高 低 建筑 否 否 

高分遥感影像数据 高 年 高 低 建筑 否 否 

人口普查数据 低 十年 高 低 
街道 

办 
是 是 

房地产平台图像数据 高 高 低 低 
住房 

单元 
是 

否（仅覆

盖部分已

售出住

房） 

居委会/物业数据 高 高 低 低 
住房 

单元 
是 否 

不动产交易中心数据 高 高 低 低 
住房 

单元 
是 

否（仅覆

盖未售出

住房） 

政府

统计

数据 

国外 高 年 低 低 
住房 

单元 
否 否 

 国内 低 年 低 低 城市 否 

否（仅覆

盖新增商

品房） 

实地

调查

数据 

Wi-Fi 探针

数据 
高 日 低 高 

住房单

元 
是 是 

日间实地考

察 
高 日 低 高 

住房单

元 
是 是 

夜间拍摄影

像 
高 日 低 高 

住房单

元 
是 是 
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3.3.2  住房空置测度方法及实证研究 

测度及实证方法分为三个核心研究，分别以住房单元、居住区及居住街区为

研究单元，采用的数据从自采集数据到开源付费大数据再到开源免费大数据，研

究范围从小规模城市和区域，扩展到大规模城市，最终覆盖全国城市（图 3-3）。 

 

图3-3  住房空置测度方法及实证研究架构 

（1）城市空置住房单元识别方法研究思路。 

首先进行居住建筑识别，即通过正射影像数据结合 DSM 数据提取居住建筑

轮廓，并赋予建筑高程及高度信息。其次进行住房编码，利用日间点云数据及实

地调查识别住房单元。随后，进行各居住区多日多时段的数据自采集。具体包括：

建筑内数据，如户前照片、电表数据；建筑外地面数据，如日间外立面照片；建

筑外低空数据，如夜间点云数据。最后，分别利用上述自采集数据，通过用电量

变化值、是否存在生活痕迹及夜间是否开灯等标准识别空置住房单元，并进行方

法交叉检验，最终对比得到可推广的、具有高识别精度的城市空置住房单元识别

方法。 

（2）居住区住房空置率测度方法研究思路。 

首先进行居住区识别，通过 AOI 数据、POI 数据及用地数据提取研究范围内

的居住区边界数据，并通过房源网站居住区位置数据结合人工遥感影像进行补充，

结合三维建筑数据及 POI 数据剔除非住宅区域。其次，结合三维建筑数据、房源

网站居住区类型、二手房户型面积，确定不同类型居住建筑的住房单元数量，并

汇总到居住区尺度，得到各居住区住房存量。分别通过百度慧眼 LBS、联通手机

信令、吉林一号夜光遥感、珞珈一号夜光遥感及 NPP/VIIRS 夜光遥感数据，进行

实际状态下居住区家庭数量的估算，并进一步计算各居住区住房空置率。最后，
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依据不同数据得到的空置率结果，筛选典型居住区进行实地调查，利用 Wi-Fi 探

针设备采集居住区内路由器数量，以此为依据对不同方法下居住区住房空置率测

度结果的精度进行检验，最终得到精准有效测度居住区住房空置率的方法。 

（3）全国实体城市居住街区住房空置率测度研究思路。 

首先通过结合公开数据集及自行标注数据集，训练 OCRnet 深度学习模型，

结合高分遥感影像提取建筑轮廓，并利用百度三维建筑数据及 AOI 数据分别构建

建筑高度及功能数据集，训练 XGBoost 模型，预测建筑高度与建筑功能。其次，

提取居住建筑，识别居住街区，结合建筑类型及户型面积推算居住街区住房容量；

充分利用 PopSE 开源人口网格数据、百度慧眼实体城市人口等数据，统计各街区

的人口数量，并结合统计数据各区域户规模，确定街区家庭数量，最终计算得到

各居住街区的住房空置率。 
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第 4 章  空置住房单元识别方法研究 

既往研究对于集合住宅空置住房单元识别相对匮乏，本章按照“数据自采集

——居住建筑识别及住房单元编码——空置住房单元多方法识别——方法比选与

验证” 的研究流程，通过自采集夜间点云数据、户前图像数据及外立面图像数据

等多种数据，结合机器学习、多模态大模型等方法，依据夜间长时间无照明或存

在明显空置迹象等标准识别空置住房单元，并利用电表数据进行对比验证，确定

可用于我国集合住宅背景下空置住房单元的大规模识别方法，以填补现有研究空

白，为后续研究奠定方法基础。本章具体技术路线见图 4-1。 

 

 

图4-1  空置住房单元识别方法研究技术路线 
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4.1  研究数据与研究方法 

4.1.1  研究区域 

本文选取内蒙古自治区锡林郭勒盟多伦县尚和佳苑、嘉盈名都两个居住区

（图 4-2）作为方法探索的对象。研究区域的总面积达到 49,051m2，包括了多

栋 6 层住宅楼和 11 层住宅楼（图 4-3）。鉴于该区域开放的大数据资源极为有

限，且符合中国高层高密度集合住宅的典型背景，该区域作为方法试验区域具

有较高的代表性和研究价值。 

 

图4-2  研究区域 
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图4-3  典型居住区情况 

4.1.2  研究数据 

4.1.2.1  数据介绍 

研究范围内开源大数据极为有限，难以支持后续空置住房的识别。因此本

文在 2023 年 10 月 18 日至 10 月 25 日期间，完成了对多伦县尚城佳苑及嘉盈

名都两个居住区多种数据，包括数字正射影像（Digital Orthophoto Map，

DOM）、数字表面模型（Digital Surface Model，DSM）、日间及夜间三维点

云数据、户前图像、外立面图像、电表数据的自采集工作（表 4-1）。 

表 4-1  多种数据自采集工作 

数据用途 数据 采集设备 采集时间 数据量 

识别居住

建筑 

DOM 图像 DJI P4 RTK 2023 年 10 月 19 日 356M 

DSM 图像 DJI P4 RTK 2023 年 10 月 19 日 81M 

住房单元

编码 

日间三维 

点云 
DJI P4 RTK 2023 年 10 月 19 日 209M 

空置住房

单元识别 

夜间三维 

点云 
DJI P4 RTK 

2023 年 10 月 20 日至 24 日

20:00-22:30，每隔半小时一次 
4.8G 

外立面图像 手机 2023 年 10 月 20 日-21 日 2.9G 

户前图像 手机 2023 年 10 月 21 日-24 日 1.60G 

方法验证 电表图像 手机 2023 年 10 月 18 日及 25 日 906.4M 
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4.1.2.2  数据采集方式 

（1）DOM 及 DSM 图像数据 

研究采用自采集 DOM 及 DSM 图像数据，旨在从中提取建筑轮廓及建筑

高程。DOM 数据是一种基于数字高程模型（Digital Elevation Model，DEM）

处理航空影像或遥感影像的影像数据产品。其生成过程包括对原始影像进行扫

描、逐像元几何校正，以及影像镶嵌与裁剪等处理操作。该数据类型兼具地图

的几何精度与影像的真实特征，同时具备高精度、信息丰富、直观性强等优势。

这些特性使得 DOM 数据在地理信息领域得到广泛应用。获取高质量的 DOM

数据需要遵循一系列步骤，包括选择合适的数据源、确保影像分辨率和精度、

进行影像预处理、进行几何校正和配准、选择合适的投影方式以及进行数据质

量检查。通过这些步骤，可以获取到高质量的 DOM 数据，为各种应用领域提

供了可靠的数据基础和重要的决策支持。 

DSM 数据是一种包含地表建筑物、桥梁、树木等地物高度信息的地面高

程模型。不同于 DEM 仅表示地形的高程但不包含地表附加物的信息，DSM 则

在 DEM 的基础上进一步整合了地面以上的所有地表要素的高程数据。因此，

DSM 在涉及建筑物高度测量等领域具有重要的应用价值。  

研究使用无人机采集研究区域内的 DOM 及 DSM 数据。由于无人机具备

机动性强、成本低廉、操作维护便捷等技术优势，因此被广泛视为理想的飞行

平台，在军事和民用领域得到广泛应用。体积小、重量轻、探测精度高的新型

传感器不断涌现，进一步推动了无人机系统的功能拓展和应用范围的扩大。特

别是进入 21 世纪以来，众多国家将无人机系统的研发、应用列为优先发展方

向。  

近年来，消费级无人机的应用日益广泛，使得其在测绘领域的使用门槛

显著降低。本文采用 DJI Phantom 4 RTK 无人机（图 4-4），该型号属于小型

多旋翼高精度航测无人机，配备 D-RTK 模块，能够实现厘米级精度的定位，

从而弥补了传统 GPS、气压计及指南针在定位精度方面的局限性。在进行无人

航测前，先对所有设备、装置进行检查，确保无人机及遥控器电量充足、SD

卡存储空间充足、螺旋桨叶安装牢固、网络稳定、 RTK （ Real-Time 

Kinematic）正常启用等。在试飞过程中，选取开阔空旷区域作为飞行场地。

无人机垂直起飞后，调整云台至水平状态，并环绕查看周围环境，以识别潜在

障碍物。同时，通过智飞地图的图传视角观察十字准心指示的位置，确保其未

受到障碍物遮挡，从而判断当前飞行高度是否符合安全要求。 
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图4-4  DJI Phantom 4 RTK型号无人机及其参数 

在遥控器界面中，通过多边形范围规划手动设定飞行区域，并调整相关

参数以进行正射航线规划（图 4-5）。在规划过程中，为确保安全飞行及影像

分辨率，无人机飞行高度需设定为 106m。航向重叠（Front Overlap）设定为

70%，旁向重叠（Side Overlap）设定为 60%，照片比例调整为 4:3，拍摄模式

设为晴天。相机镜头角度设定为-90 度，即垂直向下拍摄，以获取高质量的正

射影像数据。设置完成后，保存任务并执行作业。在完成任务后，无人机会返

航至起飞点，耗时约 15 分钟。 

 

图4-5  采集正射影像数据时的无人机参数 

将收集到的 196 张航片导入大疆智图软件进行处理，得到研究区域的

DOM（图 4-6）及 DSM 图像数据（图 4-7），格式均为 TIF，分辨率为 0.99m，

图像大小分别为 356MB 及 83MB。 
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图4-6  研究区域DOM图像 

 

图4-7  研究区域DSM图像 

通过 DJI P4 RTK 无人机对研究区域进行倾斜摄影，以获得日间三维点云

数据。无人机倾斜摄影技术通过同时从一个垂直视角和四个不同倾斜角度的视

角采集影像，从而获得建筑物顶部及侧面高分辨率的纹理信息。该技术不仅能

够真实反映地物特征，还可高精度提取纹理数据，从而实现全自动、高效率、

高精度的地表全要素三维建模或实景三维模型构建。该技术能够生成采集区域

内的三维点云数据，为精确的地理信息建模提供重要支持。 

在本文中，无人机飞行高度设定为 106m，航向重叠设定为 70%，旁向重

叠设定为 60%，照片比例调整为 3:2，拍摄模式选择晴天，相机镜头角度设置

为-45 度（图 4-8）。完成参数设定后，保存任务并执行飞行作业。整个影像

采集过程耗时约 20 分钟，共获取 332 张航拍影像。随后，将采集到的影像数
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据导入大疆智图软件进行处理，最终生成研究区域的日间三维点云数据（图 4-

9）。 

 

图4-8  日间倾斜摄影时的无人机参数 

 

图4-9  日间倾斜摄影获得的三维点云数据 

（3）夜间点云数据 

在 2023 年 10 月 20 日至 24 日，每天 20:00 至 22:30 期间，每隔半小时进

行一次倾斜摄影，以获取夜间三维点云数据。考虑到夜间光照条件不佳，本文

通过三轮预实验试验不同相机参数以保证最终数据的可靠性。最终的相机参数

同日间点云数据有所不同，具体而言，航线垂直于建筑，云台角度为-45 度，

模式调为阴天，ISO 调至最大，即 12800，光圈调至最小，即 2.8，快门调至

1/80 秒（图 4-10）。每轮数据采集需要耗时约 25 分钟。 

无人机倾斜摄影数据不同于激光雷达数据，对于环境中完全无灯光或者灯

光环境较差的区域，返回的点云极为有限。但本文最终目标为提取区域内夜间

亮灯的住房单元，因此并不影响研究结果。 
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图4-10  无人机夜间倾斜摄影工作图片及参数 

此外，夜间环境光线不足，无人机感知系统失效，飞行条件更为严苛，极

易受天气影响。研究最终在稳定的天气条件下采集数据，得到了 22 轮夜间航

片数据，共 8,319 张航片图像（详见附录 A）。将这些图像导入大疆智图软件

后，需要配置图像的坐标系、地理位置信息及方向参数，并指定相机型号等关

键设置，处理模版选择 3D 模型，进行初始化处理和点云及纹理生成，数据格

式选择 LAS 格式。研究最终生成 22 轮夜间点云数据，覆盖工作日及休息日的

不同时间段，数据量共 4.8G。最终的三维点云数据中，每个点均包含坐标、

高程及 RGB 信息（图 4-11）。 

 

图4-11  三维点云数据属性信息 

（4）户前图像数据 

数据采集者进入单元楼拍摄每户住房的户前图像数据，要求该图像中可观

察到该住房单元前 2m 空间内的所有物品。耗时 17 个小时，共采集 1,020 张户

前图像数据（详见附录 B）。 

 



第 4 章  空置住房单元识别方法研究 

60 

（5）外立面图像数据 

数据采集者进入居住区内部，并使用手机为每个单元采集外立面图像数据，

要求该图像中可观察到该单元中的所有住房单元。最终耗时六个小时，采集

334 张外立面图像数据（详见附录 C）。 

（6）电表数据 

两个居住区中 526 户住房单元已覆盖智能电表，研究通过在 10 月 18 日和

10 月 24 日各拍摄一次这些住房单元的电表图像数据（图 4-12），并将其用电

量数据记录在 Excel 文件中（详见附录 D）。 

 

图4-12  电表图像数据示例 

4.1.3  研究方法 

4.1.3.1  居住建筑识别方法及住房编码方式 

在 ArcMap 软件中，对 DSM 图像进行二值化处理并转换为矢量数据，以

提取建筑物轮廓。同时，结合 DSM 中的高程信息，确定建筑物的高度及楼层

数量。这一过程通过将点云数据转换为清晰的建筑物边界，并对其高度进行量

化，以精确识别建筑物的结构特征。接着，整合 DOM 数据，通过人工验证对

提取的建筑物轮廓和高度数据进行核对，确保所生成的三维建筑数据的准确性

与可靠性。这种方式能够有效地消除数据处理中的潜在误差，提供更高精度的

空间信息。 

实地调查结果显示，研究范围内所有居住建筑均采用标准的“两梯一户”

布局。基于这一布局信息，本文进一步利用日间三维点云数据确定了每栋建筑

的单元入口位置，并以此为依据将建筑物划分为多个单独的住房单元。为确保

后续处理和分析的顺利进行，每个住房单元均被分配一个唯一的标识符。同时，

研究假设每个单元的层高为标准 3 米，并以此为依据计算每个住房单元的三维

空间边界。通过这一过程，点云数据中的每个点都与每个住房单元的 ID 得以
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有效关联（图 4-13）。 

 

图4-13  住房单元编码流程 

4.1.3.2  利用夜间点云数据识别空置住房单元的方法 

本文参照既往研究（Yao 等，2023），通过观察住房单元是否持续不开灯

来判断住房单元是否空置。这部分研究具体可分为两个步骤：第一步，提取窗

户点云，第二步，确定夜间是否亮灯。 

（1）窗户点云提取 

本文首先从日间三维点云数据中提取了每个住房单元的窗户范围，旨在避

免因路灯照明带来的墙壁亮度增加而造成的结果偏差。首先，为提高后续处理

效率，研究采用体素网格降采样（Voxel Grid Down Sampling）方法对日间获

取的三维点云数据进行预处理。该方法的基本原理是将原始点云划分为规则的

三维体素网格，并在每个体素单元中以一个代表点替代原有所有点。该代表点

的属性值通常为该体素内所有点属性的均值，从而在尽可能保留几何特征的前

提下，有效降低点云数据量，提高计算效率。 

此外，本文还对点云进行降噪处理。点云中的噪声主要是由传感器误差、

环境干扰等因素造成的，去噪的目标是去除这些不符合真实物理形态的点，保

留有用的结构信息。本文采用统计离群点移除（Statistical Outlier Removal, 

SOR）去噪方法，该方法基于点与其邻域内其他点之间的距离计算每个点的局

部密度，并将距离显著偏离平均值的点识别为离群点并加以删除，以提高数据

的质量和可靠性。 

选取四栋不同高度和位置的居民楼进行标注，其中窗口点云标记为 1，非

窗口点云标记为 0。该过程生成了包含 79,654 个点的数据集，其中 70,687 个

点被确定为窗户点云。以点的 R、G、B 信息为自变量，以窗口点云的分类为

因变量，训练并对比不同机器学习模型，包括： XGBoost 、梯度增强
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（Gradient Boosting, GB）、支持向量机（Support Vector Machine，SVM）、

K 近邻（K-Nearest Neighbor ，KNN)、随机森林（Random Forest）、神经网

络（Neural Network）以及决策树（Decision Tree），并将精度最高的模型应

用于整个点云数据集，以识别建筑物的所有窗口点云。 

本文采用 F1-Score 值作为模型的性能评估指标，其计算公式如下： 

 
 

（4-1） 

 
 

（4-2） 

 
 

（4-3） 

在本文中，对于公式（4-1）和（4-2），TP 为预测为窗户且实际为窗户

的点云数量。FP 为预测为窗户但实际并非窗户的点云数量。FN 为预测为非窗

户但实际为窗户的点云数量。对于公式（4-3），当𝛽 = 1时，称为 F1-Score，

这个分数的取值范围从 0到 1，其中 1表示精确率和召回率均达到最优，即模型在

分类任务中表现完美。 

（2）夜间亮灯识别 

对于夜间点云数据，根据点的 R 、 G 、 B 值计算每个点的亮度值

（Baccaglini, 2021）（公式 4-4）。人工对夜间开灯的窗口点云进行随机采样，

去除异常值后，将夜间是否亮灯的亮度阈值确定为 118，即亮度值超过 118 的

点云被归类为亮灯点云。 

对于每一轮夜间点云数据，研究提取每个识别窗口周围 0.5 米缓冲区内点

的亮度值，并计算亮度值超过 118 的点云数量。超过 300 个照明点云（单个窗

口的最低点云数）的住房单元被归类为亮灯，代表该住房单元在采集时段内有

居民在使用，而低于这个阈值的住房单元被视为未亮灯，代表该住房单元在采

集时段内未有居民使用。对于每一个住房单元，在 22 轮数据采集过程中均未

出现亮灯情况则被视为空置住房单元。 

 𝐿𝑢𝑚𝑖𝑛𝑎𝑛𝑐𝑒 = 0.2126 × 𝑅 + 0.7152 × 𝐺 + 0.0722 × 𝐵 （4-4） 

其中，𝐿𝑢𝑚𝑖𝑛𝑎𝑛𝑐𝑒表示点云的亮度值，𝑅、𝐺、𝐵表示点云数据的 RGB 值。 

4.1.3.3  利用户前图像数据识别空置住房单元 

对户前图像数据的分析可以有效地评估住房单元的空置状态。需要强调的

Precision =
TP

TP+ FP

Recall =
TP

TP+ FN

F - score = 1+ b 2( ) ×
Precision ×Recall

b 2 ×Precision+ Recall
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是，目前尚无针对中国住房的户前特征的图像数据集，因此本文调用阿里多模

态大模型“通义千问”来结构化户前图像，以确定每张图像中是否出现空置或

者占用状态相关的特征。其中代表空置的特征包括入口门塑料包装膜未拆、杂

物堆积遮挡入户门、物业张贴的逾期付款通知书等；代表住房单元被占用的特

征包括门前粘贴对联，或摆放鞋架、鞋、垃圾、门前鞋垫等生活用品。 

首先，向“通义千问”大模型输入十张示例图像，并依次为模型解释每张

图像中的空置和占用特征。这一过程帮助模型学习如何识别这些关键特征，并

理解每个特征在判断住房单元状态中的作用。进一步向大模型输入“在本张图

像中，是否出现以下特征：对联、门前鞋垫、鞋、鞋架、生活垃圾、其他生活

痕迹、入口塑料薄膜、阻挡门道的障碍物、物业管理部门贴出的逾期缴款通知

书，依次输出是或者否即可”来结构化每张图像。 

此外，为了确定模型的准确性，本文随机选择了 100 张户前图像。一位城

市规划背景的审计员对这些图像进行人工审计，手动标注出每张图像中是否存

在上述特征。通过将模型识别结果与人工审计结果进行对比，评估模型在每个

特征识别方面的精度。模型效能同样采用 F1-Score 值进行衡量与分析。 

4.1.3.4  利用外立面图像数据识别空置住房单元 

通过分析外立面图像数据可以观察到每个住房单元的阳台使用情况，从而

判断住房单元是否空置。仍然使用阿里多模态大语言模型“通义千问”从图像

中提取相关特征，其中代表空置的特征包括完全紧闭的窗帘和没有任何家具或

生活痕迹的阳台。相反，代表住房单元被占用的特征包括衣物晾晒、摆放盆栽

和开窗。 

首先，向大模型输入十张示例图像，并依次解释每张图像中的空置和占用

特征。进一步向大模型输入“在本张图像中，是否出现以下特征：晾挂衣物、

摆放盆栽、开窗、紧闭窗帘、完全无居住痕迹，依次输出是或者否即可”来结

构化每张图像。 

为验证模型识别结果的准确性，本文随机选取了 10 张包含共计 140 个住

房单元的建筑外立面图像，交由一位具备城市规划背景的审计员进行人工审核。

审计员对每张图像中的目标特征进行手动标注，用以构建人工“真值”数据集。

随后，将模型的识别结果与人工审计结果进行逐一比对，以评估模型在各类特

征识别任务中的表现。模型效能采用 F1-Score 值进行衡量与分析。 
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4.2  空置住房单元多方法识别结果 

4.2.1  居住建筑识别结果 

最终获得 16 栋居住建筑的数据，其中包括 8 栋 6 层或以下的建筑，包含

448 个住房单元，主要分布在西南侧，以及 7 栋 11 层的建筑，包含 572 个住房

单元，主要分布在北侧。这些居住建筑占地面积 14,641m2，建筑总面积

121,138m2（图 4-14）。 

 

图4-14  研究区域三维建筑数据可视化 

4.2.2  夜间点云数据空置住房单元识别结果 

4.2.2.1  窗户点云识别结果 

各模型在特征识别任务中的性能差异较小，整体表现良好，F1-Score 均高

于 0.85。其中，XGBoost 模型表现最为优异，F1-Score 达到 0.93，显著优于

其他模型。梯度增强、支持向量机、K 近邻等的模型表现也较为良好，F1-

Score 达到 0.92。相比之下，决策树模型的表现相对较弱，其 F1-Score 为 0.88

（表 4-2）。 

基于上述评估结果，本文最终选用 XGBoost 模型对完整点云数据集进行

处理，成功识别出约 28 万个窗户点云数据点（图 4-15）。 
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表 4-2  不同机器学习模型的性能和特征权重 

Model F1-Score 

XGBoost 0.93 

梯度增强(Gradient Boosting, GB) 0.92 

支持向量机（Support Vector Machine，SVM） 0.92 

K 近邻（K-Nearest Neighbor，KNN) 0.92 

随机森林（Random Forest） 0.91 

神经网络（Neural Network） 0.91 

决策树（Decision Tree） 0.88 

 

 

图4-15  XGBoost模型识别的窗户点云 

4.2.2.2  夜间点云数据识别结果 

22 轮夜间点云数据详细记录了各住房单元在不同时间段的亮灯频率，从

而为分析住房单元的空置状态提供了重要依据。通过对这些数据的处理与分析，
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结果显示，149 个住房单元在所有 22 轮数据记录中均未出现亮灯现象，因此

被判定为空置住房单元（图 4-16）。值得注意的是，研究出现了整个单元空

置的状态，这是因为该单元近期刚交付使用，尚未大规模入住，因而成为整个

小区中的空置“热点”。 

与此相对，剩余的 871 个住房单元至少出现过一次亮灯，表明这些单元在

夜间有一定程度的使用，因此被归类为占用住房单元。在这些占用单元中，平

均每个单元的亮灯次数为 11.2 次，这一数据揭示了夜间活动的普遍性以及这

些住房单元的使用频率。 

在每轮数据采集过程中，平均约有 565 个亮灯的住房单元被记录。为了更

好地理解这些亮灯现象的时间分布，图 4-17 展示了不同日期和时间的亮灯住

房单元数量情况。从中可以明显看出，周末的亮灯住房单元数量显著高于工作

日。此外，亮灯住房单元的数量随着夜间时间的推移逐渐减少，特别是在深夜

时段，这与传统的家庭生活模式高度一致。大多数家庭在夜间的活动会逐步减

少，尤其是在深夜时段，人们通常进入睡眠状态，导致亮灯单元数量显著下降。  

 

图4-16  夜间点云数据识别得到的空置住房单元分布 

 

图4-17  不同日期及时间段夜间点云数据中亮灯住房单元数量统计 

（注：部分时间段天气状况不佳，因此未采集点云数据，在图中标注为灰色） 
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4.2.3  户前图像数据空置住房单元识别结果 

4.2.3.1  多模态大模型性能评估 

结果表明，“通义千问”多模态大模型在识别各种特征方面表现良好，平

均 F1-Score 为 0.86。其中，该模型在识别“对联”特征方面表现尤为突出，

F1-Score 达到 0.98，对“门前鞋垫”及“鞋”的识别效果也较好，F1-Score 均

超过 0.95。“鞋架”、“生活垃圾”、“杂物堆积遮挡入户门”的 F1-Score

值也都超过了 0.80。相较而言，大模型在“其他生活痕迹”以及“物业张贴的

逾期付款通知书”识别方面较差，F1-Score 为 0.70（表 4-3）。 

整体而言，多模态大模型在特征评估方面表现较为良好，因此，研究使用

多模态大模型处理全部户前图像，从图像中提取相应特征的结构化信息。 

表 4-3  大模型识别户前图像不同特征的准确性 

特征 Recall Precision F1-Score 

代表住房单元被

占用的特征 

对联 0.97 1.00 0.98 

门前鞋垫 0.92 0.98 0.95 

鞋 0.93 0.96 0.95 

鞋架 0.79 0.82 0.81 

生活垃圾 1.00 0.67 0.80 

其他生活痕迹 0.81 0.62 0.70 

代表住房单元空

置的特征 

入口门塑料包装膜未拆 0.91 0.95 0.93 

杂物堆积遮挡入户门 1.00 0.80 0.89 

物业张贴的逾期付款通知书 0.81 0.62 0.70 

4.2.3.2  户前图像数据识别结果 

本文所使用的户前图像数据覆盖了研究区域内全部住房单元。借助多模态

大模型的识别能力，共识别出 93 个住房单元存在明显的空置迹象，初步判定

为空置住房单元。在其余未表现出空置特征的 927 个住房单元中，有 90 个同

样未显示明显的占用迹象，亦被视为空置住房单元。 

综合上述结果，最终共识别出 183 个空置住房单元，837 个被判定为已占

用住房单元（图 4-18）。 



第 4 章  空置住房单元识别方法研究 

68 

 

图4-18  户前图像数据识别得到的空置住房单元分布  

4.2.4  外立面图像数据空置住房单元识别结果 

4.2.4.1  多模态大模型性能评估 

表 4-4 列出了大模型在识别不同特征时的具体准确性指标。从表格中可以

看出，模型在识别“晾挂衣物”特征时的精确度最高，召回率和精确率均在

0.80 以上，F1-Score 达到了 0.88。同样，“摆放盆栽”特征也显示出较好的识

别性能，F1-Score 为 0.83。“开窗”特征的识别效果也较为良好，F1-Score 为

0.76。模型在“紧闭窗帘”和“完全无居住痕迹”这两个特征上的表现相对较

弱，F1-Score 均为 0.69。 

总体而言，尽管大模型在一些特征的识别上存在局限性，但其在大多数被

占用特征的识别上表现优异，尤其是在衣物晾挂和盆栽等明显的生活痕迹上，

表现出了较强的准确性。因此，研究使用多模态大模型处理全部外立面图像，

从图像中提取相应特征的结构化信息。 
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表 4-4  大模型识别外立面图像不同特征的准确性 

特征 Recall Precision F1-Score 

代表住房单元 

被占用特征 

晾挂衣物 0.85  0.90  0.88  

摆放盆栽 0.83  0.83  0.83  

开窗 0.75  0.77  0.76  

代表住房单元 

空置的特征 

紧闭窗帘 0.77  0.62  0.69  

完全无居住痕迹 0.76  0.63  0.69  

4.2.4.2  外立面图像数据识别结果 

由于反光或楼梯过高等原因，部分高层住房单元的外立面特征难以从图像

中有效提取，因此在空置率计算过程中，仅考虑了能够识别有效信息的住房单

元。这些受限因素导致了部分住房单元无法被准确识别或分类，影响了空置率

的全面计算。最终，外立面图像数据共覆盖 994 户住房单元。在多模态大模型

的辅助下，经过处理和分析，识别出 368 个空置住房单元和 626 个已占用住房

单元（图 4-19）。 

 

图4-19  外立面图像数据识别得到的空置住房单元分布  
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4.3  空置住房识别方法验证 

可以看出，夜间点云数据、户前图像数据、外立面图像中提取的空置住

房单元并不一致，因此，有必要对不同方法所得的结果进行验证，以评估各方

法的准确性，并确保其在实际应用中的可靠性和有效性。考虑到入户调查难以

获得物业和居委会的审批，且难以保证居民在家时间，因此研究通过两轮自采

集电表图像数据得到住房单元的用电量数据。需要注意的是，本文仅将标有住

房单元编号的电表图像数据纳入分析，未标注住房单元编号的电表则不予考虑。

将根据用电量识别得到的空置住房单元作为真值，对比夜间点云数据、户前图

像数据、外立面图像中提取的空置住房单元信息，完成空置住房单元识别的多

方法对比，确定最适合大规模推广的精准识别空置住房单元的方式。 

4.3.1  不同方法空置住房单元识别结果验证 

（1）电表数据识别空置住房单元 

考虑到部分空置住房内部可能仍保持某些电器设备的运行，例如冰箱在断

电情况下可能会出现故障，因此即便这些住房未被居住，业主可能会选择保持

冰箱的电源连接，以确保设备不受损坏。基于这一现实情况，本文进一步计算

了冰箱在一周内的最低电能消耗，以估计在空置状态下住房的最低电能消耗水

平。 

首先，需要确定冰箱的功率（W），即冰箱在正常运行时消耗的电量。冰

箱的功率通常可以在设备的说明书或者能效标签上找到。为简化计算，本文假

设冰箱的功率为 150W，这意味着冰箱每小时会消耗 150W 的电力。其次，为

了估算冰箱的日常电能消耗，需要考虑冰箱运行的实际时间。由于冰箱并非全

天 24 小时持续运行，而是根据内部温度和外部环境条件的变化自动开启或关

闭，以维持设定的温度。一般情况下，冰箱的压缩机每小时运行大约 15 至 30

分钟。为了进行保守估计，本文假设冰箱的压缩机每小时工作 20 分钟。根据

这一假设，冰箱每天的运行时间为 8 小时。因此，每天的耗电量（kWh）可以

通过将功率（以千瓦为单位）乘以运行时间（小时数）来计算。最终得到，空

置住房单元的最高电能消耗约为每周 2.5 kWh。这一用电量阈值与既往研究中

对空置住房单元的评估标准相一致。例如，某些研究将月用电量低于 10 kWh

的单元定义为空置单元（Jiang 等，2020）。 

结合电表数据对 526 户住房单元的用电情况进行了分析。研究发现，研究

范围内的住房单元在一周内的用电量分布范围较为广泛，最低用电量为 0 

kWh ，最高用电量为 73.66 kWh（图 4-20）。这一范围表明，部分住房单元



第 4 章  空置住房单元识别方法研究 

71 

的用电量较低，甚至完全没有用电，而另一些单元的用电量则相对较高。平均

而言，这些住房单元的每周用电量为 21.14 kWh，说明大多数住房单元的用电

量处于中等水平。 

 

图4-20  不同用电量对应的住房单元数量分布 

64 户住房单元的用电量在一周内低于 2.5kWh，因此被视为空置住房单元

（图 4-21），462 户住房单元用电量超过 2.5kWh，被视为占用住房单元。此

外，研究中还发现有 494 个住房单元的电表数据无法对应到具体的住房单元。

这些数据主要集中在 11 层居住建筑中，由于电表缺少编号等方面的技术问题，

导致无法精确地将这些电表数据与特定住房单元进行匹配。 

 

图4-21  用电数据识别的空置住房单元 

（2）混淆矩阵及准确率指标评估 

研究以住房单元为研究单元，以电表数据得到的空置住房单元为真实值，

逐个对比夜间点云数据、外立面图像、户前图像数据中提取的空置住房单元信

息。考虑到不同数据对住房单元的覆盖程度不同，研究仅对比电表数据与其他

自采集数据中均覆盖的住房单元。 
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从混淆矩阵图（图 4-22）可以看出，夜间三维点云数据稍有误差，存在

少量的空置住房被错误标记为占用，以及一些占用住房被错误标记为空置的情

况。户前图像数据和外立面数据的误差相对较大，特别是在将空置住房错误识

别为占用住房方面。整体而言，夜间三维点云数据在识别空置住房方面表现最

佳，具有最高的召回率和 F1-Score。而外立面数据的精确率则较低。 

 

图4-22  三种数据性能统计 

4.3.2  不同方法空置住房单元识别特点总结 

此外，研究还从多个维度对不同数据采集方式进行了比较，包括电表数据、

夜间三维点云数据、外立面图像数据和户前图像数据。具体对比的维度包括数

据采集的人力成本、时间成本、数据处理人力成本、数据覆盖度以及受天气干

扰程度等。通过综合分析这些因素，研究旨在全面评估不同数据来源的优缺点，

以便为今后的数据采集策略提供参考。 

（1）电表数据 

用电数据虽然准确度较高，但由于隐私问题，研究者很难获得大规模的用电

数据，扩展性较差。尽管现场采集的时间成本较低，但数据采集人员必须进入每

栋建筑才能访问电表，这些电表通常隐藏在不可见的区域，使采集变得复杂。此

外，数据通过人工结构化处理，处理成本也较高。此外，此种方法采集的电表数

据很难对应到具体的住房单元，因此覆盖范围并不普遍，研究中只有 51%的住房

单元可匹配到相应的智能电表，进一步表明了该数据源的可扩展性较差。 

（2）夜间点云数据 

相比之下，点云数据的收集和处理相较于其他方法具有较低的人工成本。点

云数据采集过程不需要进入居住区或单元内部，使得点云数据采集能够在不直接
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干扰居民生活的情况下完成，极大地节省了现场工作的人力资源。此外，点云数

据的准确率较高，F1-Score 可达到 0.85。更重要的是，点云数据覆盖了研究范围

内的所有住房单元，能够全面反映区域内的住房状况，且数据处理过程完全依赖

计算机自动化，因此具有较强的扩展实施潜力，适合大规模应用于类似的研究或

实际操作中。 

然而，在使用夜间点云数据进行住房单元空置检测时，仍然存在一些不确定

性和局限性。首先，由于较低楼层的路灯照明反射，一些原本空置的住房单元可

能会被误识别为有人居住。其次，少数占用的住房单元由于在数据采集期间没有

亮灯，导致其未能被正确识别为占用单元。这一问题反映了夜间点云数据的某些

局限性，由于底层楼层会受到树木遮挡，可能会有误差，尤其是在照明模式不规

律或家庭生活习惯特殊的情况下，容易出现误判。 

尽管存在上述问题，研究结果表明，点云数据的采集效率和准确性可以通过

多轮次的采集来优化（图 4-23）。在实际操作中，虽然 22轮点云数据采集整体耗

时为 12.5 小时，但经过 7 轮采集后，F1-Score 已经接近 0.70，显示出一定的准确

性。随着采集轮次的增加，到第 13轮，F1-Score提升至 0.75以上，到第 15轮时，

准确性进一步提升，F1-Score 突破 0.80。这一结果表明，通过逐步增加采集轮次，

系统可以不断提高空置检测的准确性。当采集轮次减少时，系统仍能够在保持较

高准确性的同时，提高数据采集的效率，达到了准确性与效率之间的较好平衡。 

 

图4-23  夜间点云数据采集次数对空置住房单元识别准确率的影响 

需要注意的是，尽管点云数据在许多区域表现出了较高的准确性和高效

性，但并不是所有区域都可以通过这种方式进行数据采集。禁飞区、限高区的
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存在限制了无人机的飞行范围和操作灵活性（图 4-24），因此在这些地区，

其他数据采集方法可能需要作为补充手段来使用。此外，无人机飞行过程中也

可能面临天气等环境因素的干扰，例如风力过大或恶劣天气条件下的飞行风险，

这也可能影响点云数据的质量和准确性。 

 

图4-24  中国部分区域禁飞区 

综合来看，尽管点云数据采集存在一定的局限性，尤其是在复杂环境或

受限区域的应用中，但其高效性和较高的准确率使其在大多数场景下成为一种

理想的选择。通过优化数据采集方案，结合多轮次采集和适当的后期数据处理，

点云数据有望成为住房空置率监测和城市管理中的有力工具。 

（3）户前图像数据 

户前图像数据的收集成本相对较低，依赖手机即可完成，不需要购买昂

贵的专用采集设备，这使得其在成本和资源投入方面具有明显的优势。此外，

这种方法能够在研究区域内提供对所有住房单元的完整覆盖，确保数据的全面

性和代表性。虽然相比于点云数据，户前图像数据在准确性上稍逊一筹，但其

F1-Score 仍达到了 0.70 以上，表明该方法在空置检测中的有效性。 

然而，尽管户前图像数据在收集成本上具有优势，但其采集过程仍然是

劳动密集型的，需要数据收集者逐个走访建筑物，亲自捕捉每个住房单元的户

前图像。这一过程对收集者的工作强度要求较高，尤其是在居住区范围较广的

情况下，可能导致数据采集效率下降。因此，虽然此方法的初期成本较低，但

在大规模数据采集时可能面临人员和时间的巨大压力。 

在分析住房单元是否为空置时，户前图像数据通常依赖一些典型的居住
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迹象作为占用指标，例如门口的鞋架、垃圾或其他生活化物品。然而，这些指

标的出现依赖于居民的非正规行为，因此，往往受到居民行为和居住区物业管

理水平的影响，存在一定的可变性。这种不规则性导致了某些占用单元未被正

确识别，增加了数据分析中的不确定性。此外，某些文化特色（如门口的中国

对联、节日装饰等）可能是居民居住的隐性标志，表明空置或占用对应的视觉

要素应根据所研究区域的特定文化背景量身定制。对于不同地区或文化环境，

基于户前图像的空置检测标准需要灵活调整，以提高识别的准确性。 

本文采用了多模态大模型来自动化特征识别户前图像中的视觉特征，这

一技术突破大大提高了方法的可扩展性。传统的图像数据分析通常需要手动进

行数据集注释或模型训练，这不仅耗时且工作量较大，还可能受到人为因素的

影响，从而降低结果的客观性和一致性。通过多模态大模型，特征提取和分类

过程可以自动化完成。该方法的自动化特性不仅提高了数据处理效率，还增强

了其在大规模数据集中的应用潜力。 

总体而言，尽管户前图像数据在准确性和数据采集的劳动密集性方面存

在一定挑战，但其低成本、广覆盖的特点使其在实际应用中仍具有显著优势。

通过优化采集方式、结合本地文化特点以及借助多模态大模型进行特征识别，

可以提高该方法的精确度和可扩展性，为大规模住房空置监测提供有力支持。 

（4）外立面图像数据 

外立面图像数据的收集在所有方法中是最为省力且时间成本最低的一种。

其采集过程仅需要进入居住区，无需进入单个建筑内部。这种方法特别适用于

大规模的城市研究，因为它既减少了对居民日常生活的干扰，也降低了现场操

作的复杂性。 

在以往的研究中，街景图像数据常被用来估计集合住宅的空置率，然而，

研究发现，同街景图像类似的外立面图像的覆盖率和准确性均相对较低，F1-

Score 仅为 0.46。这种限制主要源于依赖阳台特征来推断住房单元占用情况的

固有问题。具体而言，街景图像只能捕捉到临街建筑的外立面，而居住区内部

的复杂建筑布局可能被绿化、围墙或其他结构遮挡，导致数据覆盖不足。此外，

与以往研究中普遍采用的开放式阳台不同（Yue 等，2020），本研究中许多住

房单元的阳台为玻璃封闭结构。这种设计增加了阳台表面的反射性，反射光线

往往会模糊内部细节，使得外立面图像中的居住痕迹（如家具摆放、晾晒物品

等）变得不易观察，从而引发错误判断。 

尽管存在上述问题，本文通过创新性地引入多模态大模型，显著提高了

外立面图像数据的特征识别能力。这一技术减少了对人工标注的依赖，显著缩
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短了数据处理的时间成本，提高了方法的可扩展性和适用性。 

综上，不同数据的对比见表 4-5，在多种数据中，点云数据的高效性和较

高的准确率使其在大多数场景下成为一种理想的选择。 

表 4-5  数据对比 

数据类型 采集设备 
采集人力

成本 

采集时间

成本 

数据处

理方式 
覆盖面 准确度 

受天气干

扰程度 

电表数据 手机 高 8 小时 
人工结

构化 
526 户 高 低 

夜间三维点

云数据 

测绘无人机
DJI P4RTK 

中等 12.5 小时 
计算机

自动化 
1020 户 高 高 

户前图像数

据 
手机 高 17 小时 大模型 1020 户 中等 低 

外立面图像

数据 
手机 中等 6 小时 大模型 819 户 低 中等 

4.4  本章小结 

此部分研究内容主要为：采用多种方法，包括夜间点云数据、户前图像

数据及外立面图像数据识别空置住房单元，并通过用电数据进行验证，最终构

建了兼顾效率与精度的空置住房单元识别方法，识别了研究范围内的 146 户空

置住房单元并刻画了它们的空间分布。研究发现，夜间点云数据在采集成本、

结果分析及准确度等方面具有显著优势，F1-Score 达 0.85，但同时也受天气干

扰的影响。 

本部分研究的创新意义在于将将住房空置识别与测度从传统的街区级分

析细化至住房单元级别，进而提供了更加深入的洞察。这种高分辨率、细粒度

的单元级分析方法突破了以往宏观尺度的研究局限，为城市空间资源的管理与

优化提供了新的视角。 

此外，本部分研究所使用的所有数据均来自自采集。以往研究往往依赖

第三方数据的研究，由于数据收集时间有限，难以覆盖所有地区，且难以满足

多样化的研究需求。本方法有效避免了对第三方数据的依赖，从而大幅降低了

数据获取的难度。 

另外，本部分研究所采用的方法具有高度自动化的特点，显著提升了数

据处理的效率。借助机器学习和空间分析技术，夜间点云数据得以自动处理，
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从而能够快速、精准地评估住房的占用情况。此外，基于多模态大模型技术的

户前图像和外立面图像分析克服了公开数据集的局限，极大地减少了数据标注

和模型训练的时间和成本，为未来更大规模和更广泛的应用奠定了基础。 

本文仍存在以下局限性。首先，住房单元的识别过程仍依赖于人工操作。

在更大规模的研究中，广泛利用房产平台的户型数据，结合深度学习模型实现

住房单元分割的自动化将是一个有效的解决方案（Hu 等，2020）。其次，虽

然本研究广泛采用了自采集数据，确保了较高的准确性，但在更大规模的研究

中，数据采集的成本将显著增加。因此，在下一章中，本文将继续探讨如何在

大规模城市中实现居住区级别的住房空置率测度，以应对该挑战。 
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第 5 章  居住区住房空置率测度方法研究 

本章按照“居住区边界确定——住房存量计算——家庭数量计算——空

置率验证”的步骤，通过 AOI、POI 等数据识别居住区边界，结合三维建筑数

据与户型面积数据推算居住区住房存量，利用百度位置服务数据、联通手机信

令数据、吉林一号、珞珈一号及 NPP/VIIRS 夜光遥感数据分别推算居住区家

庭数量，并计算住房空置率，结合实地采集的 Wi-Fi 探针数据对不同数据得到

的住房空置率结果进行验证，确定适用于我国集合住宅背景、可用于大规模测

度的居住区尺度住房空置率方法，以填补现有研究空白，为后续研究奠定方法

基础。本章具体技术路线如图 5-1 所示。 

 

图5-1  居住区住房空置率测度方法研究技术路线 
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5.1  研究数据与研究方法 

5.1.1  研究区域 

为了筛选适合居住区尺度住房空置率的大规模测度方法，本文选择北京市作

为案例城市进行方法探索实验。研究的地理范围界定为北京市五环区域，总面积

约 667km2（图 5-2）。 

选择北京五环为研究区域有以下原因：一方面，北京市作为中国重要的政治、

文化、教育、科技和国际交流中心，人口分布集中，居住区数量规模大，但目前

尚不存在可访问的住房空置官方调查数据；另一方面，集合住宅是北京五环区域

最常见的建筑形式，这使其成为探讨中国背景下的住房空置测度方法的理想研究

区域。 

 

图5-2  研究范围 

5.1.2  研究单元划定 

5.1.2.1  居住区边界确定方法 

研究以居住区为研究单元及研究对象，通过兴趣面（Area of Interest，

AOI）数据、兴趣点（Point of Interest，POI）数据、用地数据及高分遥感影
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像数据确定研究范围内的居住区边界（图 5-3）。 

 

图5-3  居住区边界确定流程 

AOI数据源于百度地图开放平台。作为包含城市中各类兴趣面，如购物、

生活服务、风景名胜等兴趣面的开源数据，提供了本文的初始边界数据。研究

使用 2023 年百度 AOI 数据，先对其进行地理坐标纠偏，将其坐标系从 BD09

坐标系转为 WGS-1984 坐标系，并从中提取了可被视为居住区的兴趣面数据，

具体包括住宅区及宿舍两大类别。这一步得到了 5,406 个居住区边界，共
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135.47km2 面积。 

用地数据提供了居住用地、工业用地、公园与绿地用地等不同分类的用

地边界数据，本文使用了 2005 年北京市用地数据，从中提取了居住用地边界，

在上一步的基础上，结合高分遥感数据，补充部分居住区边界数据。这一步最

终得到了 5,448 个居住区边界，共 136.01km2 面积。 

POI 数据中同样包含了居住类 POI 的位置信息，但缺少了边界属性。本文

使用 2023 年百度 POI 数据，对其进行地理坐标纠偏，将其坐标系从 BD09 坐

标系转为 WGS-1984 坐标系，并从中提取了可被视为居住区的点数据，具体包

括住宅区、居住区、宿舍、别墅四大类。筛选不在当前居住区范围内的居住区

POI 点数据，结合高分遥感影像数据，补充居住边界数据。这一步最终得到了

5,737 个居住区边界，共 139.8km2 面积。 

值得注意的是，当前的居住区边界中仍混杂着一些非居住建筑，如商业

建筑、教育建筑或医疗类建筑。这些建筑将对住房的存量计算产生较大影响，

因此，本文结合了建筑轮廓数据及街景数据，确定在当前居住区边界内的非居

住建筑，人工修正得到最终的居住区边界（图 5-4）。 

 

图5-4  调整居住区边界的流程 

5.1.2.2  居住区边界确定结果 

本文只关注 2022 年之前已经建成的居住区，不包括 2022 年在建的居住区。

这一限定使本文研究结果能够准确反映现有居住区的实际运营状态，并避免因

在建项目的不确定性而干扰分析结果。 

在研究区域内，五环内共有 5,737 个居住区（图 5-5），总面积 139.8 km2。

各居住区的规模差异较大，面积范围为 0.1-61.7 ha，平均面积为 2.4 ha，标准

差为 3.2 ha。 
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图5-5  北京五环内居住区分布 

5.1.3  研究数据 

5.1.3.1  数据总览 

研究数据的类别、分辨率、时间、来源及具体信息详见表 5-1，这些数据

将被用来支持后续住房存量的计算和家庭数量的计算。其中，三维建筑数据和

二手房属性数据将用来推测居住区住房存量。位置服务（Location-Based 

Services，LBS）数据、手机信令数据、吉林一号夜光遥感数据、珞珈一号夜

光遥感数据、NPP/VIIRS夜光遥感数据、户规模数据以及人口普查数据将被用

来推算居住区家庭数量。 
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表 5-1  数据描述 

应用 数据 分辨率 时间 来源 数据信息 

计算

住房

存量 

三维建筑数

据 
建筑 2023 百度地图 建筑轮廓及建筑高度 

二手房属性

数据 
点 2022 安居客 二手房的户型面积、位置及类型 

计算

家庭

数量 

LBS 数据 居住区 
2022 年

9 月 
百度 每个居住区的百度用户数量 

手机信令 

数据 
点 

2022 年

7 月 
联通 

每个联通用户的居住地经度、纬

度 

吉林一号夜

光遥感数据 
0.92m  

2022 年

9-10 月 

长光卫星

科技公司 
五环内的夜间灯光高分遥感影像 

珞珈一号夜

光遥感数据 
130m 

2022 年

9 月 

http://59.

175.109.1

738888/a

pp/login.

htm/ 

五环内的夜间灯光高分遥感影像 

NPP/VIIRS 

夜光遥感数

据 

500m 
2022 年

9 月 

https://eo

gdata.min

es.edu/pr

oducts/vn

l/ 

五环内的夜间灯光高分遥感影像 

户规模数据 地区 2020 
第七次人

口普查 
每个地区户规模数量 

人口普查 

数据 
街道办 2020 

第七次人

口普查 
每个街道办的常住人口数量 

5.1.3.2  数据介绍及预处理 

（1）三维建筑数据 

2023 年百度建筑数据包括每个建筑的轮廓及高度属性。首先对该数据进

行预处理，因为建筑数据是通过切片方式从百度地图中提取的，受切片网格的

影响，部分在网格边界的建筑物数据被切割为两个要素。对于这部分建筑，研

究通过建筑高度将其进行融合。 

其次，提取居住区边界内的三维建筑数据作为居住建筑。为剔除一些住

宅配套服务设施的建筑对结果的影响，本文剔除了居住区范围内建筑高度低于

3m 的建筑，并为每一个建筑要素计算层数及总面积属性。最终得到共 76,107

个，36.7ha底面积，320.4ha总面积的建筑数据（图 5-6）。这些建筑的平均层



第 5 章  住房空置率测度方法研究 

84 

数为 8.9，最高层数为 65，最低层数为 2。高层建筑主要分布在三环外。 

 

图5-6  北京居住建筑空间及层数分布 

（2）二手房数据 

本文从安居客房源网站上提取了二手房的多项关键属性信息，包括户型面

积、户型类型、地理位置等（图 5-7）。为确保数据的精确性和有效性，本文

还对这些数据进行了坐标纠偏工作。需要指出的是，安居客平台中部分房源涉

及商业大厦、地下室、车库等非住宅类型的物业。为保证后续分析聚焦于住房

用途，这类非住房的房源已在数据预处理阶段被剔除。通过这一过程，最终得

到了有效的二手房信息共计 37,205 条。 

 

图5-7  二手房挂牌数据示意 
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（3）人口普查数据 

本文提取第七次人口普查数据公布的街道办人口数量数据（图 5-8）及区

县级别的户规模数据（图 5-9）。其中，大兴区平均户规模最大，平均每户有

2.41 人，朝阳区户规模最小，平均每户仅有 2.16 人。 

 

图5-8  第七次人口普查数据北京街道办人口分布 

 

图5-9  第七次人口普查数据各区户规模 

（4）百度 LBS 数据 

本文使用的 LBS 数据来源于百度地图慧眼时空大数据服务。截止 2021 年

5 月，百度地图用户人数已超过 1.4 亿人。百度 LBS 数据来源于百度地图定位

软件开发工具包（Software Development Kit，SDK）的定位数据统计结果，

通过整合去隐私化的位置信息、POI 等多源数据，百度慧眼提取包括位置属性、

时间分布等在内的数百种特征，基于人工智能技术的深度挖掘，该平台能够高

精度、大范围地识别和估算居住人口分布。本文采用的是 2022 年 9 月的百度
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LBS 数据。 

考虑到百度 LBS 数据对非百度用户覆盖较差，并不包括研究区域内的全

部人口。因此，本文收集第七次人口普查数据中各个街道办的常住人口数量，

并对这些居住区内的居住人口数量进行放样处理，以确保特定街道办内所有居

住区的居民总数与人口普查数值相符（图 5-10）。 

 

图5-10  百度LBS数据居住区人口数量放样前后对比 

（5）联通手机信令数据 

作为中国主要运营商之一，2021 年，中国联通移动用户已达 3.17 亿户，

占据了中国约 19.26%的市场份额。中国联通利用用户账户注册后夜间停留最

频繁的位置来估计用户居住地址的经纬度。本文采用的是 2022 年 7 月的联通

手机信令数据（图 5-11），考虑到联通数据仅覆盖联通用户，因此根据联通

智慧足迹平台制定的数据扩样方法，对居住人群扩样到全量人群。 

 

图5-11  联通手机信令数据居住区人口数量放样前后对比 
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（6）吉林一号夜光数据 

吉林一号夜光遥感影像数据空间分辨率为 0.92 米，是唯一亚米级空间分

辨率的夜光遥感影像数据。但吉林一号夜光数据并非开源数据，部分区域或时

间段的数据需要定制化拍摄。本文通过定制化服务，拍摄了北京五环内的夜光

遥感数据。值得注意的是，因为吉林一号空间分辨率较高，因此，获取本研究

区域的夜光遥感影像需要较长的拍摄时间。本文获取的吉林一号夜光遥感数据

为北京五环内区域，具体拍摄时间为 2022 年 10 月至 12 月，工作日 20:00 - 

21:00。参考既往研究，本文首先对吉林一号夜光遥感数据执行了一系列预处

理步骤，包括坐标投影、夜光增强、地理配准和辐射校准 （Tang 等， 2020）。 

a. 对原始夜光遥感影像数据进行一系列预处理操作，包括投影变换、剪

切及重采样，以确保数据适用于后续分析。具体而言，数据被转换为兰伯特等

角圆锥投影，其大地基准为 WGS-84，中央经线设定为 110°E，双标准纬线分

别为 25°N 和 47°N，起始原点定义为 0°。 

b. 对夜光遥感影像实施夜光增强处理，以有效减少因天气变化、卫星观

测角度等偶然因素所引起的影像误差，从而提升数据的稳定性和可靠性。 

c. 参考高分遥感影像数据，通过采集道路交叉口的控制点对夜光遥感影

像进行地理配准。 

对于吉林一号夜光数据，先完成红、绿、蓝三个波段的 DN 值到亮度值的

转换（公式 5-1），再将三个波段的亮度值合并为灰度亮度值（公式 5-2），

得到最终数据见图 5-12。 

 𝑁𝑅,𝐺,𝐵 = (𝐷𝑁𝑅,𝐺,𝐵 − 𝑏)/𝑎 （5-1） 

 𝐿 = 𝑁𝑅 ∗ 299 + 𝑁𝐺 ∗ 587 + 𝑁𝐵 ∗ 114 （5-2） 

式中，𝑁𝑅,𝐺,𝐵为辐射亮度，𝑎和𝑏为对应参数，详见表 5-2，辐射亮度的单位

𝑊𝑎𝑡𝑡𝑠 𝑚−2𝑠𝑟−1 ，𝐷𝑁𝑅,𝐺,𝐵为原始红、绿、蓝三个波段的𝐷𝑁值。𝑁代表灰度亮度，

𝑁𝑅、𝑁𝐺、𝑁𝐵分别表示红、绿、蓝波段的辐射亮度。 

表 5-2  DN 值到 N 值的转换参数（来源：Du 等，2018） 

参数 a b 

R 9681 -4.730 

G 5455 -3.703 

B 2997 -4.471 
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图5-12  吉林一号夜光遥感数据校准前后对比 

（7）珞珈一号夜光数据 

珞珈一号官网只公布了 2018-2019 年的夜光遥感影像数据。尽管在本研究

区域内，珞珈一号官网提供了 2019 年的夜光遥感图像，但考虑到该图像为拍

摄于 3月份，且云量较大。综合考虑云量及季节的影响，研究最终选用了 2018

年 9 月的一张无云珞珈一号夜光遥感影像，其空间分辨率为 130 米。同样的，

研究对该数据执行了一系列预处理步骤，包括坐标投影、夜光增强、地理配准

和辐射校准（Tang 等， 2020）。 

需要强调的是，珞珈一号数据的辐射校准方法与吉林一号略有不同。由于

夜光数据的亮度值以浮点型存储，直接存储和处理存在一定的不便，因此，珞

珈一号地面系统对浮点型辐射亮度数据进行了放大 1010倍的指数拉伸，并转换

为 INT32 格式以便存储。为了确保后续计算的准确性，本文依据公式（5-3）

对珞珈一号夜光数据进行了反拉伸处理，以恢复其原始辐射亮度值。注意，不

同夜光遥感数据的 N 值量纲是不同的，但考虑到研究后续对各个数据独立处

理，因此未进行统一量纲的计算。 

 𝑁 = 𝐷𝑁
3
2 ∙ 10−10 （5-3） 

式中：𝐷𝑁为图像的灰度值；𝑁为绝对辐射校正后的辐射亮度，单位为

𝑊/(𝑚2 ∙ 𝑠𝑟 ∙ 𝜇𝑚)。珞珈一号夜光数据校前后对比见图 5-13。 
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图5-13  珞珈一号夜光遥感数据校正前后对比 

（8）NPP/VIIRS 夜光数据 

本文还收集了 2022 年 9 月的 NPP/VIIRS 夜光遥感数据（图 5-14）。该数

据集的空间分辨率为 500 米。同样的，研究对该数据执行了一系列预处理步骤，

包括坐标投影、夜光增强和地理配准（Tang 等， 2020）。 

 

图5-14  NPP/VIIRS 夜光遥感数据 

5.2  居住区住房空置率计算方法 

居住区住房空置率反映了该地区实际使用的住房比例，而这一比例的计

算需要了解两个核心数据：住房存量（即该地区总的住房数量）和家庭数量
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（即已入住的住房数量）。 

5.2.1  居住区住房存量计算方法 

先前的研究利用土地利用数据，提取居住用地面积，以该面积值体现住房

存量（Lu 等， 2018；Yang 和 Pan，2022）。然而，在集合住宅背景下，居住

建筑层数不同且差异较大，这种方法可能导致结果的极大偏差。因此，一些学

者采用三维建筑数据的建筑面积来估算住房存量。然而，这些研究同样忽略了

不同居住建筑的属性，如建筑类型或楼层数与户型面积的相关性（Hu 等，

2017）。此外，还有部分学者采用房地产信息服务平台的住房存量数据（Shi

等，2021），但这些数据难以覆盖所有研究区域。因此，本文通过结合来自

房地产信息服务平台的各种居住建筑类型的户型面积数据以及三维建筑数据进

行住房存量的推算。 

（1）建筑及二手房户型属性数据匹配 

建筑户型面积推算的具体流程图见图 5-15。首先进行建筑及二手房户型

属性数据的匹配，确定每个居住建筑的户型面积。 

研究假设每个居住建筑中的住房的户型面积是一致的。采取近邻分析方式，

每条二手房户型属性数据都被匹配至最邻近的居住建筑中，并将其作为该居住

建筑的户型属性数据，以此得到每个居住建筑的户型面积。若同一建筑被多个

二手房数据所匹配，则取其户型面积的均值作为代表值。 

在实际操作中，研究发现部分建筑或居住区未被二手房户型数据完全覆盖，

导致部分建筑的户型面积信息缺失。为解决这一问题，研究进一步开展户型面

积的推算工作。具体做法是，依据建筑的楼层数和类型，将居住建筑划分为五

类：别墅、0–6 层居住建筑、7–18 层居住建筑、19–33 层居住建筑及 33 层

以上居住建筑，这些分类标准基于中国各地居住建筑结构中常见的楼层数分布

（Li 等，2023）。 

对于那些居住区内有二手房户型数据覆盖，但个别建筑缺乏户型面积数据

的情况，假设该建筑的户型面积与居住区内相同类型建筑的户型面积均值相同。

具体而言，如果居住区内某一类型的建筑有二手房数据覆盖，使用该类型建筑

的户型面积均值作为缺失建筑的推算值。对于居住区内完全没有户型属性数据

覆盖的建筑，则参考北京五环内同类建筑的户型面积均值作为推算依据，尽可

能提高缺失数据填补的准确性与合理性。 
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图5-15  建筑户型面积确定流程 

（2）住房存量计算方法 

每个建筑的住房存量需要综合建筑总面积与户型面积共同计算得出。利用

空间连接方式，将建筑按其质心位置匹配到居住区，居住区的住房存量等于居

住区内所有居住建筑的住房存量之和，详见公式 5-4。 

 𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑗 = ∑
𝐴𝑏𝑎𝑠𝑒_𝑖 × 𝐹𝑖

𝐴𝑎𝑣𝑔_𝑢𝑛𝑖𝑡_𝑡𝑦𝑝𝑒,𝑖𝑖
 （5-4） 
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式中𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑗表示居住区𝑗的住房单元存量；𝑖表示居住区j内的每幢建筑；

𝐴𝑏𝑎𝑠𝑒_𝑖为建筑物𝑖的基底面积；𝐹𝑖表示建筑物i的层数；𝐴𝑎𝑣𝑔_𝑢𝑛𝑖𝑡_𝑡𝑦𝑝𝑒,𝑖表示建筑物

的户型面积。 

5.2.2  居住区家庭数量计算方法 

研究使用五个不同的数据集推算每个居住区的居住人口数量，进一步计算

得到家庭数量。 

5.2.2.1  利用百度 LBS 数据计算居住家庭数量 

居住区家庭数量等于居住区内居住人口数量与户规模数据的比值（公式 5-

5）。 

 𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑏𝑎𝑖𝑑𝑢,𝑗 = 𝑃𝑜𝑝𝑏𝑎𝑖𝑑𝑢,𝑗/𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒𝑗 （5-5） 

式中，𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑏𝑎𝑖𝑑𝑢,𝑗代表百度 LBS 数据计算得出的第𝑗个居住区的家庭

数量， 𝑃𝑜𝑝𝑏𝑎𝑖𝑑𝑢,𝑗 代表百度 LBS 数据计算得出的第 𝑗 个居住区的人数，

𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒𝑗代表第𝑗个居住区所在区县的户规模数据。 

5.2.2.2  利用联通手机信令数据计算居住区家庭数量 

利用联通手机信令数据计算家庭数量的方式同百度 LBS 数据处理方式相

近，即居住区家庭数量等于居住区内居住人口数量与户规模数据的比值（公式

5-6）。 

 𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑢𝑛𝑖𝑐𝑜𝑚,𝑗 = 𝑃𝑜𝑝𝑢𝑛𝑖𝑐𝑜𝑚,𝑗/𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒𝑗 （5-6） 

式中，𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑢𝑛𝑖𝑐𝑜𝑚,𝑗代表联通手机信令数据计算得出的第 j 个居住区

的家庭数量，𝑃𝑜𝑝𝑢𝑛𝑖𝑐𝑜𝑚,𝑗代表联通手机信令数据计算得出的第 j 个居住区的人

数，𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒𝑗代表第 j 个居住区所在区县的户规模数据。 

5.2.2.3  利用夜光数据计算居住区家庭数量 

本文进一步利用三种来源的夜光遥感数据来估算居住区内的实际家庭数量。

基于先前研究建立的假设，假设家庭数量与居住建筑发出的夜间灯光值之间存

在线性关系，且线性系数恒定 （Shi 等，2022）。为了最大限度地减少非住宅

光源（如路灯、汽车前灯和非住宅区域的灯）的影响，本文着重于量化居住建

筑周围 2 米半径范围内夜间灯光的亮度值。 

研究计算了各个居住区的户均亮度值，并假定户均亮度值的中位数作为一

户非空置住房的亮度值。通过将这个平均亮度值与居住区的实际亮度值相关联，
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即可计算出家庭数量。 

 𝑁𝑎𝑣𝑔,𝑗 = 𝑁𝑅𝑗/𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑗  （5-7） 

 𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑛𝑖𝑔ℎ𝑡 𝑡𝑖𝑚𝑒 𝑙𝑖𝑔ℎ𝑡 𝑑𝑎𝑡𝑎,𝑗 = 𝑁𝑅𝑗/𝑁𝑎𝑣𝑔_𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 （5-8） 

式中：式中𝑁𝑎𝑣𝑔,𝑗为居住区𝑗内每户家庭的平均 DN 值；𝑁𝑅𝑗为居住区𝑗内居

住建筑 2m 缓冲带内 DN 值；𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑗表示居住区𝑗的住房存量；𝑁𝑎𝑣𝑔_𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛是

𝑁𝑎𝑣𝑔,𝑗的中位数。𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑛𝑖𝑔ℎ𝑡 𝑡𝑖𝑚𝑒 𝑙𝑖𝑔ℎ𝑡 𝑑𝑎𝑡𝑎,𝑗表示不同夜光遥感数据下居住区

𝑗的家庭数量。 

5.2.3  住房空置率计算方法 

居住区住房存量反映了居住区理论状态应入住多少家庭，家庭数量反映了

居住区实际状态的入住家庭。因此，可根据这两个数值计算得到居住区的住房

空置率，具体计算公式为 

 𝐻𝑉𝑅 = 1 − 𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑/𝐶𝑎𝑝𝑐𝑖𝑡𝑦 （5-9） 

式中，𝐻𝑉𝑅代表不同数据推算得到的居住区住房空置率，𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑代表

依据不同数据推算得到的家庭数量，𝐶𝑎𝑝𝑐𝑖𝑡𝑦代表居住区住房存量。 

5.3  居住区住房存量及家庭数量计算结果 

5.3.1  居住区住房存量计算结果 

各建筑的户型面积空间分布如图 5-16 所示。结果显示，北京居住建筑的

户型面积最小值为 13.8 m²，最大值达到 1,100 m²，平均值为 115.1 m²。空间

分布上，三环以内区域以小户型住房为主，而三环以外区域则分布着更多的大

户型住宅。这一差异主要源于建筑年代与住宅发展阶段的不同。三环内多数居

住建筑建造年代较早，当时的住宅建设多以满足基本居住功能为主，户型面积

相对较小。随着城市扩展与居民对居住品质需求的不断提升，三环外新建的住

宅逐渐呈现出户型面积更大、功能更完善的趋势，反映出城市住宅发展的演进

逻辑。 

进一步计算得出，北京五环内的居住区目前的住房存量为 28 万套。平均

每个居住区的住房存量为 476 套。最大住房存量为 7,765 套，最小存量为 5 套，

标准差为 596 套。整体来看，高住房存量居住区主要分布在四五环之间（图 5-

17）。 
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图5-16  建筑户型面积空间分布 

 

图5-17  居住区住房存量空间分布 
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5.3.2  居住区家庭数量计算结果 

不同数据来源得出的家庭数量估计值存在明显差异（表 5-3），来自百度

LBS、联通移动信令和吉林一号夜光遥感数据的家庭数量结果都超过了研究区

域内的住房存量。 

具体来说，百度 LBS 数据显示的家庭数量最高，共计 361 万户，平均每

个居住区存在 630 个家庭。联通移动信令数据的结果显示的家庭数量总数略低，

为 346 万户，平均每个居住区 603 户。吉林一号夜光遥感数据估计的实际家庭

数量为 303 万户，平均每个居住区 529 户。 

相比之下，珞珈一号和 NPP/VIIRS 的夜光遥感数据显示，实际家庭数量

低于住房存量，前者为 223 万户（平均为 390 户），后者为 114 万户（平均为

199 户）。五个数据估计的分布图也强调了差异（图 5-18，图 5-19）。 

表 5-3  不同数据估计的家庭数量对比 

 总和 平均值 最小值 最大值 标准差 

住房存量 2,788,109 476 11 8,133 596 

家庭数量_百度 3,614,545 630 0 13,042 838 

家庭数量_联通 3,461,831 603 0 12,339 934 

家庭数量_jilin-01 3,035,028 529 8 27,330 864 

家庭数量_luojia-01 2,237,763 390 20 11,793 425 

家庭数量_npp 1,140,533 199 0 2,286 216 

 

 

图5-18  不同数据估计的家庭数量直方图对比 
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图5-19  不同数据估计的家庭数量的空间分布 
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研究采用 Pearson 相关系数对五个数据变量之间的相关性进行测度。

Pearson 相关系数是一种广泛用于评估两个连续变量之间线性关系的统计指标，

其取值范围介于-1 至 1 之间。当相关系数接近 1 时，表明两变量之间存在较强

的正相关关系，即其中一个变量增加时，另一个变量也趋于增加。相关系数接

近-1则表示两变量呈现显著的负相关关系，即当一个变量增加时，另一个变量

则趋于减少。若相关系数接近 0，则意味着两者之间几乎不存在线性相关性，

变量间的变化趋势无明显关联。因此，Pearson 相关系数不仅能够衡量变量间

线性关系的强度，同时还能揭示其相关方向。 

在本研究中，对五个数据估计值的两两相关性进行了详细分析（图 5-

20）。根据计算结果，除了百度 LBS 与联通手机信令数据之间的相关系数为 

0.83，显示出较强的正相关关系外，其余数据对之间的相关性均在 0.60 以下。

这些结果强调了不同数据源之间的差异性，表明即使是相似性质的数据，其估

算结果也可能存在显著的偏差。因此，研究人员需对数据的准确性进行严格的

验证与校准，以确保分析结果的科学性与结论的可靠性。 

 

图5-20  5个数据集估算的家庭数量结果的相关性分析 

5.4  住房空置率验证 

为验证研究结果的可靠性与准确性，本文筛选了一定数量的典型居住区，

开展实地数据采集工作，获取居住区住房空置率的“真值”数据。随后，将实
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地调查结果与利用其余五种数据来源所计算得出的空置率结果进行对比分析，

从而评估所提出方法的有效性与适用性。 

5.4.1  典型居住区筛选 

5.4.1.1  典型居住区筛选规则 

先前的研究表明，居住区的住房空置率通常与多个因素密切相关，这些因

素包括居住区的规模（Du 等，2018）、建设年份（Shi 等，2022）、地理位

置（Shi 等，2022）以及房地产价格（Zhang 等, 2016）。 

鉴于这些因素对居住区空置率的影响，本文在选择居住区样本时，采用了

一种多维度的抽样策略，旨在确保所选居住区能够在关键影响因素上具有代表

性差异。具体来说，样本选择规则如下（图 5-21）： 

（1）居住区规模 

不同规模的居住区通常在居民数量、物业管理、基础设施等方面存在差异。

大型居住区可能由于其完善的公共设施和更高的居民流动性产生低空置率，而

小型居住区则可能因居民密度较高或周边配套不完善而呈现出高空置率。因此，

样本中的居住区将涵盖不同面积规模，以确保分析能够考虑到不同程度住房空

置率的居住区。 

（2）建设年份 

居住区的建设年代对其住房空置率也有重要影响。老旧居住区通常因为设

施陈旧、交通不便或楼层较高而导致较高的空置率，而新建的居住区可能由于

现代化设施、较好的居住环境和配套设施而更容易吸引家庭。因此，样本中将

同时包括上世纪 80 年代及之前建成的老旧居住区，也会包括近十年新建的居

住区。 

（3）区位分析 

地理位置是影响居住区空置率的关键因素之一。城市核心区通常有较高的

土地价值和良好的交通可达性，因此住房空置率可能较低，而城郊和外围区域

则可能由于交通不便、基础设施薄弱或市场需求较低，导致较高的住房空置率。

因此，本文选择的居住区将分布在城市不同环路之间。 

（4）房价 

房价是决定居民是否能够承受住房成本的重要因素，直接影响住房的空置

率。房价较高的居住区通常具有更高的需求和较低的住房空置率，而低价居住

区则可能因经济条件或社区环境不理想而产生较高的住房空置率。因此，本文

从低价格、中等价格和高价格三个层次选择样本，以确保涵盖不同社会经济层
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次的居住区。 

（5）实地采集数据的地理集中性 

由于涉及到实地数据采集，除了满足上述四个筛选规则外，为了提高采集

效率和减少时间成本，还要求所选的居住区尽量聚集在一个地理区域内。通过

选择相对集中的区域，最大限度地减少数据采集的时间，避免跨越较大的地理

范围，减少由交通、环境等因素带来的数据采集时间成本，从而提高数据采集

的效率与质量。 

通过这些筛选规则，本文确保了所选居住区在关键因素上具有代表性差异，

能够全面反映不同居住区在住房空置率方面的变异性。 

 

图5-21  典型居住区面积、建成年代、区位及房价分布 

5.4.1.2  典型居住区筛选结果 

本文最终对 103 个具有代表性的居住区开展了实地调查。调查结果显示，

这些居住区的平均楼层数为 9.02 层，最低为 3 层，最高可达 34 层（图 5-22），

整体分布趋势与研究区域内住房建筑的总体特征基本一致，具有较强的代表性。 
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图5-22  典型居住区空间及层数分布 

5.4.2  实地数据采集 

在集合住宅背景下，确定每个居住区的家庭数量面临着相当大的挑战，主

要原因在于获取精确数据的难度。一方面，居住区外立面的外观信息并不能可

靠地反映居民入住的实际情况，另外，北京居住区的物业管理严格，这使得通

过户前图像等方式来获取住房占用状态的准确性存疑。另一方面，北京五环内

是无人机禁飞区域，这使得通过无人机拍摄和数据采集的方式进行家庭数量估

算成为不现实的选择。 

 为了解决这一问题，研究采用了一个创新的方法来估算每个居住区的家

庭数量。研究假设，每个居住区的非空置住房都配备了一个无线网络接入点

（Access Point，AP），例如 Wi-Fi 路由器等设备。 
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5.4.2.1  Wi-Fi 探针数据介绍 

随着互联网普及率的不断提升，Wi-Fi 连接已深度嵌入人们的日常生活，

不仅改变了信息交流的方式，也为各类技术应用提供了关键的数据支撑，成为

智慧城市与空间感知研究中的重要数据来源之一。根据《中国互联网发展统计

报告》数据显示，截至 2023 年底，中国的互联网用户已达 10.9 亿，互联网普

及率为 77.5%。这一统计数据反映了互联网在中国城市地区的广泛渗透。以北

京为例，宽带在居民区的覆盖率已达到 99%，这意味着几乎所有的家庭和个人，

尤其是在城市地区，几乎都与互联网保持着持续的连接。其中，Wi-Fi 网络又

是最为常见的互联网接入方式。 

Wi-Fi 技术不仅为居民提供了通过互联网发送请求与接收响应的能力，也

在其连接过程中留下了可被追踪的网络行为痕迹。这些连接记录为建筑占用情

况的检测提供了一种高效、经济且便捷的解决方案，尤其适用于商业及住宅类

建筑。先前的研究表明，长期无人居住或空置的住房通常缺乏活跃的互联网连

接和相关设备，这意味着没有 Wi-Fi 信号覆盖的住房往往指示着其可能长时间

未被使用（Konomi 等，2019）。这一发现使得 Wi-Fi 信号成为评估建筑物占

用情况的有效工具，尤其在大规模监测和住房空置率分析中具有重要意义。 

Wi-Fi 信号的监测技术，特别是 Wi-Fi 探针技术，提供了一种新的住房占

用检测方式。Wi-Fi 探针技术无需主动接入 Wi-Fi 网络，即可通过捕捉周围区

域内开启 Wi-Fi 的智能手机、笔记本电脑、平板电脑等终端设备的信号，以及

路由器等 AP 设备的信号。这一技术的基本原理是通过监听 Wi-Fi 信号并解码

其中的介质访问控制（Media Access Control，MAC）地址、信号强度等信息，

识别周围的 Wi-Fi 设备，从而推测出设备的位置、移动轨迹和停留时间。与传

统的人工调查或基于图像分析的技术相比，Wi-Fi 探针技术在效率和精度上都

具有显著的优势。 

5.4.2.2  Wi-Fi 探针数据采集 

（1）数据采集方案 

研究首先制定了详细的工作手册（详见附录 E），确保数据采集过程的规

范性和一致性。为了高效、准确地完成数据采集任务，4 位志愿者在 2023 年 8

月 15 日至 23 日期间，携带 Wi-Fi 探针、GoPro 运动相机以及已安装“两步路”

应用程序的智能手机，骑乘电动自行车遍历居住区内的每一条道路进行数据采

集（图 5-23）。 
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图5-23  实地数据采集 

（2）Wi-Fi 探针设备 

本次采集使用的 Wi-Fi 探针为中科爱讯 TZ-4007 探针，该探针具有安装简

易、体积小巧等特点，可定时记录一次探针周边一定距离内的源 MAC 地址、

目的 MAC 地址、帧主类型、帧子类型、信号强度、采集时间等信息（图 5-

24）。 

 

图5-24  Wi-Fi探针数据说明 

（3）Wi-Fi 探针配置 

为了保证数据的准确性与精度，本文利用中科爱讯提供的软件平台对 Wi-

Fi 探针进行统一配置。首先，将上传周期设定为最高精度，即每隔 5 秒进行一

次数据采集。同时，对每次采集到的数据实施过滤处理，以剔除异常值、减少
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噪声干扰。在 5 秒的时间间隔内，如果探针捕获到多个具有相同终端 MAC 地

址的记录，则仅保留信号强度最强的记录。这一设置能够确保数据的代表性，

避免因同一设备多次记录而导致的数据冗余和偏差。 

此外，研究将探针的探测距离设置为 150 米，这一设置旨在确保能够采集

到居住区内足够的数据信息，尤其是在较高的居住建筑中也能够捕捉到信号。

为了提高数据采集的准确性，研究决定不对手机热点 MAC 地址进行过滤，也

不排除随机生成的 MAC 地址，这有助于全面收集所有设备的无线信号信息，

减少遗漏。配置工具及具体配置信息见图 5-25。 

 

图5-25  Wi-Fi探针配置工具截图 

（4）Wi-Fi 探针数据上传与存储 

考虑到该型号 Wi-Fi 探针需要自行配备服务器来实时上传数据，因此，本

文搭建了一个云服务器平台，用于实时接收和存储 Wi-Fi 探针采集到的数据。

为了高效管理不同设备的数据，云服务器将不同 Wi-Fi 探针采集到的数据存储

在各自独立的文件夹中。 

此外，云服务器系统还具备实时监控和管理功能，数据采集者可以随时查

看数据采集进度，进行异常数据的检测与处理，确保了数据的安全性和隐私保

护，也便于后续的数据处理和分析。 

（5）数据采集 

考虑到该探针并不会实时记录设备所在位置，因此，本文对“两步路”程
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序进行参数预设并利用其记录探针所在位置和时间（图 5-26），GoPro 相机则

用于捕捉居住区内的视觉图像，便于后续对比居住区实际情况。在数据收集过

程中，数据采集者应保证电动车速度不超过 7km/h，且 Wi-Fi 探针不被金属物

体或其他覆盖物遮挡。研究最终收集到 1,091万条Wi-Fi信号数据，103条GPS

轨迹和 345.91 GB 的图像数据。 

 

图5-26  两步路配置说明 

5.4.3  Wi-Fi数据处理 

既有研究常通过检测住房内是否存在手机、电脑等接入 Wi-Fi 网络的设备

来判断其是否为空置。然而，该方法在集合住宅中存在显著局限性：由于一定

范围内包含多个住房单元，无法准确识别具体哪些单元缺乏设备接入，从而难

以确定空置住房的数量。 

为突破这一限制，本文提出了新的思路：在现实居住场景中，每个已被占

用的住房单元通常配备有且仅有一个 Wi-Fi 路由器，这一特征可作为判断住房

是否有人居住的重要标识。基于此，统计居住区内 Wi-Fi 路由器的数量，即可

较为准确地推算出实际入住的家庭数量。 

本文按照电气和电子工程师协会（Institute of Electrical and Electronics 

Engineers， IEEE）发布的 802.11 协议中对于无线局域网中各种设备帧类型的

设定，从 Wi-Fi 探针数据中提取了代表 Wi-Fi 路由器等 AP 设备的信息。IEEE 

802.11 协议是当今 Wi-Fi 通信的国际标准，该协议定义了无线通信的基本框架，

并且规范了无线局域网中设备间如何进行数据交换、通信连接和网络管理等过

程。 

在 IEEE 802.11 协议中，所有的数据帧按照功能划分为三类：管理帧、控

制帧和数据帧。这三类帧在无线网络通信中各自承担不同的职能。管理帧主要

用于无线网络的管理和控制，负责设备之间的网络连接、身份验证以及与 AP
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之间的关联操作。控制帧则用于帮助数据的传输，处理数据帧的发送和接收控

制。数据帧包含实际的传输数据，用于无线局域网内的数据通信。 

在这三类帧中，管理帧的结构和功能最为复杂，因为它承担了网络接入、

连接建立与断开管理等关键任务，尤其在无线设备加入或离开网络的过程中，

起到了协调与控制的核心作用。管理帧包含了多个帧类型，其中最常见的两种

帧类型是：Beacon 帧和 Probe Request 帧（图 5-27）。这两种帧在 Wi-Fi 网络

的通信过程中起到了至关重要的作用。可以看出， Beacon 帧由 AP 设备定期

发出，其帧主类型为 0，帧子类型为 8。本文共提取出 126 万条 Beacon 帧记

录，对应约 17 万个 AP 设备。 

 

图5-27  Beacon帧和Probe Request帧原理示意 

“两步路”程序记录的 GPS 数据的时间精度为 2-5s，因此，研究假定在

两个 GPS 记录点之间，电动车为匀速行驶，通过等距插值的方式，将 GPS 轨

迹的时间精度重采样到 1s，并提取信号被采集到的时间，通过将采集数据的

时间戳与相应的 GPS 轨迹同步，即可确定 Wi-Fi 探针在检测到该信号时的位

置（图 5-28）。 

 

图5-28  Wi-Fi探针数据与GPS轨迹数据匹配 
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考虑到采集过程中，探针会收集到居住区边界外的 AP 数据。因此，研究

进一步假设信号强度与探针到 AP 的距离呈负相关，通过在 Wi-Fi 探针配置平

台上设置不同采集范围阈值，并提取不同阈值下信号强度的极值，确定探针到

AP 距离与信号强度之间的具体对应关系，采进一步并采用多层技术，对每个

AP 的可能位置进行了估计，最终排除了位于居住区外围的 AP（图 5-29）。 

 

图5-29  AP位置推算方法流程 

5.4.4  相关性分析 

以 103 个典型居住区为样本，利用 Wi-Fi 探针数据中提取到的居住区 AP

数量计算住房空置率，并以 HVR_Wi-Fi 为因变量，以百度 LBS 数据、联通手

机信令数据、吉林一号夜光数据、珞珈一号夜光数据、NPP/VIIRS夜光数据计

算得出的空置率结果，即 HVR_baidu 、 HVR_unicom 、 HVR_jilin-01 、

HVR_luojia-01、HVR_npp 为自变量，分别进行双变量相关分析，以评价 5 个

数据集的准确性。 
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根据图 5-30 中的分析结果，研究发现，百度 LBS 数据结果 与 Wi-Fi 探针

数据结果之间的相关系数为 0.76（p < 0.001），表明这两个数据集在估算空置

率方面有较高的相关性，且这种相关性在统计上具有显著性。这也说明百度

LBS数据能够准确地捕捉到居住区的家庭数量和住房的占用情况。这种较高的

相关系数为进一步应用百度 LBS 数据进行住房空置率测度提供了理论依据。 

为了确保研究结果的稳健性，本文同时进行了三项鲁棒性检验。三项稳

健性检查的结果显示，百度地图 LBS 数据的表现始终优于其他数据。 

 

图5-30  5个数据集与Wi-Fi探针数据计算的HVR的相关性分析及稳健性检验 

(a)未做任何调整的 HVR 相关分析结果；(b)未修改居住区边界的 HVR 相关分析结果； 

(c)调整夜光数据估算家庭数量方法的 HVR 相关分析结果； 

(d)使用房地产平台住房存量数据的 HVR 相关分析结果 

具体来说，第一项鲁棒性检验使用未经人工筛查的居住区边界数据进行

HVR（住房空置率）计算。具体而言，该方法直接基于 AOI 及其他数据集获

取居住区边界，未对其中的公共建筑或非住宅结构进行人工排除，以检验边界



第 5 章  住房空置率测度方法研究 

108 

划定误差对结果的影响。 

第二项鲁棒性检验调整了基于夜光遥感数据推算居住区家庭数量的方法。

研究假设夜间灯光强度与居住区内人口规模之间存在一定的线性关系，并基于

三个不同的夜光遥感数据集，结合人口普查数据对各居住区人口规模进行估算，

进一步结合户规模数据推算家庭数量，从而计算 HVR。 

第三项鲁棒性检验则采用房地产平台，即安居客平台提供的数据，直接

获取居住区的住房存量信息，以替代本文的推算结果，从另一数据源角度检验

结果的稳定性。 

5.4.5  不同方法比选 

（1）百度 LBS 数据 

研究结果表明，百度 LBS 数据在计算居住区尺度的住房空置率方面表现

优异，与 Wi-Fi 探针数据结果的相关系数达到 0.76（p < 0.001）。这一较高的

相关性验证了百度 LBS 数据在此类任务中的有效性。已有研究也得出了相似

结论，即在绘制人口空间分布方面，LBS 数据的表现显著优于卫星土地利用覆

盖数据和夜光遥感数据（Xu 等，2021）。这是因为，LBS 数据通过基于位置

的服务来提供用户活动信息，能够有效反映人口流动和分布情况，从而为住房

空置率的估算提供了精准的支持。 

然而，LBS 数据的准确性也受到一定限制，特别是在其用户覆盖面上。

由于互联网 LBS 数据主要依赖于智能手机用户，其对老年群体的覆盖相对较

差，这可能影响到部分居住区，尤其是老年人居住比例较高的区域的住房空置

率估算。此外，LBS 数据主要反映活跃用户的地理位置，可能忽视了非智能手

机用户或低频用户的活动情况，从而影响了数据的全面性和代表性。 

（2）联通手机信令数据 

针对联通手机信令数据，其与 Wi-Fi 探针数据结果的相关系数达到 0.69，

显著性水平为 p<0.001。相比百度 LBS 数据，联通手机信令数据相对较差的性

能可能归因于其依赖于所连接基站的位置来近似用户位置（Zhai 等， 2018），

因此相比直接通过 GPS 定位的 LBS 数据，精度较差。 

此外，联通的居民住址识别算法依赖用户在注册手机卡后最长时间的夜

间停留位置，而这一信息可能与实际居住地址存在偏差，尤其是对于流动人口

或近期出现过搬迁居住地的用户。因此，手机信令数据在某些情况下可能未能

准确反映某些居住区的实际人口情况。另一方面，手机信令数据对儿童群体的

覆盖较差，因为未成年人使用手机卡的比例相对较低，这也可能导致某些特定
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人群的居住情况未被准确捕捉。 

（3）吉林一号夜光遥感数据 

吉林一号夜光遥感数据与 Wi-Fi 探针数据结果的相关系数为  0.66（p < 

0.001），表明其在估算住房空置率方面具有一定的有效性。然而，该数据也

存在一些局限性，特别是夜光亮度值的解读问题。尽管夜光遥感数据能够反映

居住区的夜间活跃程度，但由于路灯、汽车前灯等非住宅光源的影响，研究在

分析过程中难以完全剔除这些干扰因素。因此，仅依据亮度值来估算居住区的

空置率可能会引入一定误差。 

此外，吉林一号虽具备较高的空间分辨率，但其成像效率相对较低，导

致研究范围内不同区域的数据难以在同一时间下获得，从而可能影响不同范围

内居住区住房空置率的可比性。与 LBS 数据或手机信令数据相比，吉林一号

夜光遥感数据还缺乏动态更新能力，难以动态监测城市住房空置率的变化。 

（4）珞珈一号和 NPP/VIIRS 夜光遥感数据 

尽管既有研究已经验证了珞珈一号夜光遥感数据 和 NPP/VIIRS 夜光遥感

数据在街区或城市尺度上估算住房空置率的可行性。但在本文中，珞珈一号夜

光遥感数据和 NPP/VIIRS 夜光遥感数据表现相对较差，前者与 Wi-Fi 探针数

据结果的相关系数为 0.55，后者仅为 0.21。 

一方面，珞珈一号和 NPP/VIIRS 数据集的空间分辨率较低（图 5-31），

在本文中，61.60% 的居住区面积小于珞珈一号的单位格网规模，几乎所有

（99.27%）的居住区面积都小于 NPP/VIIRS 夜光遥感的单位格网规模，这导

致这两类数据在居住区住房空置测度方面的精确度和代表性大打折扣。另一方

面，珞珈一号自 2019 年以后停止更新，本文使用了 2018 年的数据，这种时间

的不匹配使得珞珈一号数据与其他数据之间的可比性。数据的停止更新进一步

削弱了珞珈一号数据在未来住房空置率测度研究中的有效性，尤其是在快速变

化的城市环境中，老旧数据往往不能准确反映现有的住房空置情况。 

 

图5-31  三种夜光数据分辨率对比  
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5.5  居住区住房空置率 

5.5.1  住房空置率现状 

研究使用表现最好的百度 LBS 数据进行住房空置率的计算。最终发现，

北京市五环内居住区整体住房空置率为 9.37%，共有 4,537 个居住区住房空置

率低于 10%，占总居住区数量的 79.08%。相比之下，住房空置率超过 50%的

居住区有 437 个，占总居住区数量的 8.04%（图 5-32）。  

 

图5-32  北京五环内居住区住房空置率空间分布 
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本文选取了五个不同住房空置率水平的典型居住区，并对其居住区影像进

行了观察与分析。其中，居住区 1 和居住区 2 的空置率相对较低，居住区内道

路两侧停放了密集的机动车与非机动车，居民日常活动较为活跃，整体呈现出

较强的居住氛围。相较之下，居住区 3 的空置率处于中等水平，尽管仍能观察

到一定的居住和生活迹象，但车辆数量明显减少，居民活动相对较少，居住活

力有所下降。居住区 4 和居住区 5 则表现出较高的空置率。其中，居住区 4 正

处于部分住房更新改造阶段，可能导致部分住房的暂时闲置，而居住区 5 则是

2021 年新建成的别墅区，入住率较低，整体居住氛围尚未形成。这些观察结

果进一步验证了本文计算得到的住房空置率的准确度。 

5.5.2  住房空置率多年演变 

考虑到 LBS 数据表现最优，因此使用 LBS 数据计算北京五环内的多年住

房空置率。本文进一步提取了 2018 年之前建成的 5,681 个居住区，并收集了

2018 年至 2022 年间每半年一次的百度 LBS 数据。 

研究结果表明，五环内的整体住房空置率呈现逐年下降的趋势，从 2018

年的 17.10%下降至 2022 年的 9.20%（图 5-33）。在疫情期间，空置率曾出现

短暂回升，这可能是因为疫情防控期间实施了严格的出行限制和封控措施，导

致大量外来人口返乡或无法返京，部分租客或临时居住者离开城市，从而增加

了空置住房的数量。 

此外，高空置率的居住区逐渐减少，低空置率的居住区逐渐增加（图 5-

34）。这一变化表明，随着时间推移，北京市五环内的住房空置问题正逐步

缓解，住房资源的利用效率有所提升。 

 

图5-33  北京多年住房空置率的变化 
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图5-34  北京多年住房空置率空间布局变化 
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续图5-34  北京多年住房空置率空间布局变化 

研究进一步利用 2018 年 3 月份和 2022 年 9 月份的数据的差异来计算各居

住区五年内住房空置率的变化，具体分布见图 5-35。可以看出，大部分居住

区的空置率变化幅度较小，仅有小部分居住区的住房空置率出现了明显下降的

趋势。极少部分居住区的空置率有所增高。 

为进一步说明空置率变化的典型特征，研究选取了两个变化幅度较大的典

型小区进行分析。第一个小区为广发新城，其于 2015 年建成，因此在 2018 年

3 月数据中尚未实现大量入住，空置率较高；而到 2022 年时，该小区已基本

实现全面入住，空置率下降显著，变化幅度达到 -93%。第二个典型小区为金

泰公寓，尽管其在 2018 年时空置率仅为 5.6%，但由于在 2022 年启动拆除计

划，住户陆续搬离，导致空置率大幅上升。 
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图5-35  北京居住区住房空置率变化空间分布 

5.6  本章小结 

本章节提出了一种适用于大规模识别集合住宅背景下居住区尺度住房空置率

的方法框架。本文以北京五环区域为研究对象，选取 5,737 个居住区作为研究单

元。通过结合三维建筑数据和户型面积数据，本文计算了每个居住区的住房存量，
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北京五环内总计住房套数为 282 万套。同时，利用了五个不同的数据源，包括百

度 LBS 数据、联通手机信令数据、吉林一号、珞珈一号及 NPP/VIIRS 夜光遥感数

据，估算了每个居住区的实际家庭数量。这些估算结果被用于计算住房空置率，

为住房空置率的精细化和大规模评估提供了新的方法框架。 

然而，从这五个数据集得出的实际户数结果存在显著差异。尽管百度 LBS 和

联通手机信令数据的估算结果具有较强的相关性（相关系数为 0.83），但其他数

据集之间的相关性较弱，相关系数普遍低于 0.55。这一现象突显了验证这些数据

源准确性的迫切需求。 

因此，本文引入了一种新的方法来收集高密度城市背景下的实际家庭数数据，

用于验证五个数据集的家庭数量估算结果。该方法通过部署 Wi-Fi 探针来统计居

住区内无线网络接入点的数量，进而推算实际家庭数量。与传统的现场调查方法

相比，Wi-Fi 探针方法显著降低了人工和时间成本。数据采集经验显示，调查人

员可以在 6 小时内完成对 7 个居住区的调查，涵盖约 9,000至 11,000户住房单元。 

验证结果表明，百度 LBS 估算的住房空置率与 Wi-Fi 探针数据结果的相关性

最高，相关系数达 0.76。而珞珈一号及 NPP/VIIRS 夜光遥感数据对居民社区尺度

住房空置率的估算效果较为有限，相关系数分别为 0.46 和 0.23。 

基于百度 LBS 数据的估算结果，本文确定北京五环内的整体住房空置率为

9.37%，并发现北京住房空置率在近五年持续下降。这一发现对制定科学合理的

城市住房政策具有重要的参考价值，有助于更好地应对住房空置带来的社会、经

济挑战。 

然而，本部分研究仍存在一定的局限性。所使用的数据，尤其是表现较为优

异的百度 LBS 数据、联通手机信令数据及吉林一号夜光遥感数据均为付费大数据，

获取成本较高。因此受限于数据采购的高昂成本，尽管该方法在城市尺度的住房

空置率测度中表现出较好的精度与适用性，但在全国范围内的推广应用仍面临较

大障碍。因此，在下一章节，本文将进一步研发使用开源免费大数据测度全国住

房空置率的方法。 
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第 6 章  全国城市住房空置率测度 

本章在第 5 章住房空置率测度方法的基础上，充分利用免费开源的大数据，

按照“居住建筑识别——居住街区识别——住房存量计算——家庭数量计算—

—住房空置率计算”的步骤，发展一套居住街区尺度的住房空置率测度方法，

将研究区域推广到全国。首先结合高分遥感数据、兴趣点（Point of Interest，

POI）等数据，结合深度学习与其他机器学习模型，识别居住建筑及居住街区，

并结合不同类型住宅的户型面积数据，计算居住街区住房存量；其次，利用开

源人口网格数据结合户规模数据，计算居住街区家庭数量，最终得到居住街区

的住房空置率。本章具体技术路线如图 6-1 所示。 

 

图6-1  全国城市住房空置率测度技术路线 
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6.1  研究区域及数据收集 

6.1.1  研究区域 

首先，为识别我国不同城市的居住区尺度住房空置率现状，研究以中国

所有城市作为研究对象。考虑到中国城市行政范围大多远超城市实体地域范围，

现有城市研究多以行政范围作为城市边界，难以反映真实城市范围（图 6-2）。 

 

图6-2  实体城市地域与行政城市区别 
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因此本文选择城市面积在 5km2以上的实体城市地域而非行政城市作为研究区

域。相比行政城市而言，实体城市是指具有一定的人口规模的，以非农业用地和

从事非农业经济活动为主体的，集中了各种城市设施的城市分布范围，相当于连

续的城市建成区，其中的人类活动及服务设施等更为集中（图 6-3）。尽管 2024

年，我国自然资源部已基于 2019 年全国国土调查数据完成了我国城区实体地域的

确定，但是该数据并未公开。因此，本文选用 Ma 等（2020）的实体城市边界的

2023 年更新版本，共 2,859 个实体城市地域，总面积达 13.66 万 km2，具体分布见

图 6-4。 

 

图6-3  实体城市中各类数据量占全国数据总量的比例 

 

图6-4  实体城市分布 

（注：本文所有涉及中国边界的地图均为审图号：GS(2023)2767号地图） 
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实体城市区域覆盖不同行政城市等级及气候分区，但不包括港澳台地区。按

照不同城市等级对不同面积区间的实体城市数量进行分类与统计可以发现（图 6-

5），非行政城市区域实体城市数量最多，这也证实了采用实体城市地域而非行

政城市地域统计城市住房空置现状的重要性。 

 

图6-5  不同城市等级实体城市面积分布直方图 

6.1.2  数据收集 

6.1.2.1  数据总览 

本文使用的数据见表 6-1，不同数据空间分布可视化及覆盖实体城市占比

见图 6-6。  

表 6-1  数据描述 

应

用 

数据 分辨率 时间 来源 数据信息 

计

算

住

房

存

量 

高分遥感影像数

据 

0.3-1m 2023 谷歌 实体城市的遥感图像 

三维建筑数据 面 2021 百度地图 建筑轮廓及高度信息 

自然地块数据 面 2019 极海 街区边界及位置信息 

城中村数据 面 2023 Lin 等 ，
2024 

城中村边界及位置信息 

POI 数据 点 2022 百度地图 不同类别 POI 的位置信息 

AOI 数据 面 2023 百度地图 不同类别 AOI 的位置信息 

二手房属性数据 点 2023 安居客 二手房的户型面积、位置

及类型 
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续表 6-1  数据描述 

应用 数据 分辨率 时间 来源 数据信息 

计算

家庭

数量 

百度实体城市

人口数据 

居住区 2024 百度 实体城市的居住人口数量 

PopSE 人口数据 100m 2020 Chen 等 ，
2024 

每个网格的人口数量 

户规模数据 地区 2020 七普数据 每个区县的户规模数量 

 

 

图6-6  不同数据空间分布可视化及覆盖实体城市的比例 
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6.1.2.2  数据介绍及预处理 

（1）高分遥感影像数据 

本文收集了来自谷歌地球卫星的高分辨率遥感影像，以支持城市建筑轮

廓的提取工作。所使用的影像通过谷歌开放地图服务应用程序接口（Google 

Earth API）于 2024 年 3 月批量下载，提取范围覆盖每个实体城市，提取的影

像级别为 19 级。该级别下影像的空间分辨率多为 0.3 米，部分偏远地区的分辨

率为 1 米。 

为确保影像质量及其对城市现状的代表性，本文对每个实体城市均进行

了人工目视比对，优选近五年内云量最少且时间最接近 2023 年的遥感影像，

以反映当下的城市建设状况。统计显示，约 70%的影像时间集中在 2022 年至

2024 年之间，具备较强的时效性与一致性，适合用于后续的建筑轮廓识别与

空间分析。 

（2）三维建筑数据 

本文收集了 2021 年百度地图三维建筑数据，该数据包括每个建筑的轮廓

及高度属性。建筑数据是通过切片方式从百度地图中提取的，因此，受切片网

格的影响，部分在网格边界的建筑物数据被切割为两个要素。对于这部分建筑，

本文通过识别相同建筑高度且相交的建筑对其进行融合。最终得到全国 1,277

万个建筑数据，覆盖 96 个城市。这些数据构成了建筑高度数据的真值样本。 

（3）自然地块数据 

自然地块边界数据源于 2020 年极海自然地块数据，本文首先对自然地块

数据进行坐标纠偏工作，将其坐标从 BD09 坐标系转为 WGS-1984 坐标系。最

终得到 104 万个自然地块，平均地块面积 21km2。这些自然地块数据覆盖了全

部实体城市，在实体城市范围内的自然地块共 52 万个，平均地块面积 14km2。

但该地块不具有功能属性，因此还需要进一步处理。 

（4）城中村数据 

城中村是中国城市中一种具有明显农村特征的城市区域，通常以临时建

筑为主，多由城市中经济较脆弱的群体居住。Lin 等（2024）使用语义分割模

型提取了过去十年中中国的 26 万个城中村区域。本文使用的是 2023 年最新的

城中村边界数据，共计 64,387 个边界。 

（5）POI 数据 

POI 数据记录了城市中各类关键位置的详细信息，涵盖了从商业、文化到

公共服务等多种功能区域。本文利用百度地图提供的 POI 数据，采集了全国范

围内共计 4,306 万个兴趣点，涵盖了所有实体城市的相关信息。为了确保数据
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的准确性和可靠性，采取了多项数据处理措施。首先，在数据预处理阶段，针

对 POI 数据中的坐标信息进行了纠偏处理。其次，为了进一步确保数据的空间

分布与实际城市边界一致，研究将每个 POI 数据与对应的城市边界进行匹配。 

（6）AOI 数据 

AOI数据记录了城市中各类关键地理区块的详细信息，涵盖了不同功能区

域。本文利用百度地图提供的 AOI 数据，收集了总计 189 万个面数据，涵盖

了全国范围内 1,390 个实体城市的相关区域信息。首先，在数据处理的初步阶

段，针对 AOI 数据中的坐标信息进行了纠偏处理。其次，在数据清洗过程中，

研究还发现部分 AOI 数据存在重复标注同一区域的情况。例如，同一个居住

区的不同区可能被标注为多个相交的 AOI 区域，这可能导致数据冗余和分析

误差。为此，本文进行了去重操作，主要通过融合相交具有相同属性的 AOI

数据，从而消除重复数据，确保每个地理区块只对应一个唯一的 AOI 标记。

在完成数据处理后，为了便于后续的分析与应用，本文对所有的 AOI 数据进

行了重分类（表 6-2），以便更好地反映城市的功能分区和空间结构： 

表 6-2  AOI 数据重新分类 

大类 二级分类 

居住 住宅区、宿舍 

商业 购物中心、市场、超市 

公服 教育、医疗、场馆、场站 

产业 工厂 

办公 写字楼、政府 

其他 其他 

 

（7）二手房属性数据 

本文收集了 2024 年安居客二手房源网站中的所有二手房挂牌数据，共收

集到覆盖 2,182 个实体城市的 377 万条数据，包括住房户型、面积、朝向、所

在城市、建造时间、总价、单价及位置信息，平均每个实体城市可以收集到

12,274条数据。考虑到安居客还将地下室或者车库等类型也纳入二手房范畴，

研究对这些数据进行剔除。此外，研究还剔除了最大 2%和最小 2%的户型面积

数据，以避免异常值对结果的影响。 

（8）百度实体城市人口数据 

本文收集了 2023 年 6 月百度地图实体城市级别的常住人口数据。百度
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LBS 数据源于百度地图定位 SDK 终端定位数据的统计值，通过整合去隐私化

的位置、POI 等多源数据，提取位置属性、时间分布等上百个特征，基于人工

智能技术挖掘得到精度高、覆盖广的居住人口。本文利用该数据，提取并计算

得到了每个实体城市地域内的居住人口数量。 

（9）PopSE 人口数据 

与全球人口数据集如 LandScan 和 Worldpop 相比，我国历次人口普查的

数据在国内人口分布的统计上具有更高的准确性和可靠性。在此背景下，

Chen 等（2024）开发了一种先进的人口降尺度方法，旨在通过高分辨率的数

据生成更加精细化的人口分布图。这一方法结合了堆栈集成学习和地理空间大

数据的优势，采用了随机森林、XGBoost 和 LightGBM 作为基础模型，并通过

堆叠集成的方式提升预测精度。通过该方法，Chen 等利用第七次全国人口普

查数据，生成了中国 100 米分辨率的人口网格数据。本文进一步提取并应用了

这一人口数据，作为后续家庭数量估计的基础。 

（10）户规模数据 

第七次全国人口普查提供了全国范围内区县尺度的户规模数据，这些数

据为深入分析各地区的家庭结构提供了重要的依据。为了利用这一数据，本文

首先对普查数据进行了全面的收集和整理，确保各类户规模信息完整且符合分

析要求。在数据预处理阶段，研究对部分未提供具体户规模数据的区县进行了

特殊处理。针对这些缺失数据的区县，采用所在城市的户规模数据作为代替。

这一处理方法旨在填补数据空缺，确保分析结果的完整性和连续性。经过这一

预处理步骤后，研究得到了完整且一致的全国区县尺度户规模数据集，这为后

续的家庭数量估算提供了可靠的数据基础。 

6.2  住房存量计算方法 

6.2.1  建筑数据生成方法 

6.2.1.1  既有建筑数据源梳理 

为实现对全国范围内实体城市住房存量的系统测算，本文亟需一套覆盖

全国实体城市，同时包含建筑轮廓、建筑高度及功能属性的高质量建筑数据集。

为此，本文首先对现有的建筑数据源进行了系统梳理与评估，结果发现，现有

数据在尺度一致性、属性维度或更新频率等方面均存在一定局限，目前尚无能

够同时满足空间覆盖广度与属性完整性要求的建筑数据集（表 6-3）。 
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表 6-3  建筑物相关数据集 

数据集名称 核心数据源 时间 覆盖范围 技术方法 分辨率 类别 

Liu 等，2021 

Baidu/LUOJIA1-

01、Population 

data/NDVI 

无 中国 机器学习模型 130m 
城市楼

层面积 

Wu 等，2023 

Sentinel 1-2、
PALSAR/LUOJI

A1-01 

2020 中国 机器学习模型 10m 
建筑高

度 

Microsoft BRA Bing map  无 不包括中国 
DNN 语义分

割模型 
矢量 

建筑轮

廓 

Google BRA

（Sirko 等，

2021） 

Google map  无 

非洲/南亚和

东南亚/拉丁

美洲（不包

括中国） 

U-net 语义分

割模型 
矢量 

建筑轮

廓 

CBRA（Liu

等，2023） 
Sentinel 2 

2016-

2021 
中国 

STSR-Seg 语

义分割模型 
2.5m 

建筑轮

廓 

90-cities-BRA

（Zhang 等，

2022） 

GES 2020 
中国 90 个城

市 

Deeplab-V3

语义分割模型

和矢量化 

矢量 
建筑轮

廓 

East Asia 

buildings（Shi

等，2024） 

GES 2022 东亚 
CLSM 深度学

习模型 
矢量 

建筑轮

廓 

GABLE（Sun

等，2024） 

Beijing-3 

satellite 

imagery/WSF20

19 

2021-

2022 
中国 

RPN 深度学

习模型 
矢量 

建筑轮

廓和高

度 

Deng 等，2022 POI 数据 2022 广州 
XGBoost 机器

学习模型 
矢量 

建筑 

轮廓和

功能 

Ramalingam 和

Kumar，2023 
街景数据 2023 印度 

Efficient Net-

B7 
矢量 

建筑 

轮廓和

功能 

Zheng 等，2024 
POI 数据、街景

数据 
2024 

中国三大城

市群 

XGBoost 机

器学习模型 
矢量 

建筑轮

廓和功

能 

Hoffmann，

Abdulahhad 和

Zhu，2023 

Flickr 图像 2024 

全球 42 个城

市（不含中

国城市） 

CNN 深度学

习模型 
矢量 

建筑 

轮廓和

功能 

Zhang 等，2023 腾讯 LBS 数据 2019 
广东省深圳

市南山区 

基于 

Transformer 

的深度学习模

型 

矢量 

建筑 

轮廓和

功能 

本文 
GES、POI 数据

等多源大数据 
2023 

全国实体 

城市 

OCRNet 深度

学习模型及

XGBoost 机器

学习模型 

矢量 

建筑轮

廓、高

度和功

能 
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6.2.1.2  建筑数据生成方法框架 

建筑数据生成方法具体包括四个步骤（图 6-7）： 

（1）提取建筑轮廓：通过人工标注对屋顶样本进行样本增强，用以训练

OCRNet 深度学习模型，并采用空间聚合方法，提取所有实体城市范围内的建

筑屋顶轮廓信息。 

（2）预测建筑高度：针对不同规模的建筑物，计算其形态、密度与空间

位置等特征，分别在不同行政等级的城市中构建最优的建筑高度分区

XGBoost 模型，进而实现建筑高度的精确预测。 

（3）预测建筑功能：基于多源数据提取建筑物的功能样本数据集，结合

建筑所处街区容积率、POI密度等信息，构建建筑功能分类 XGBoost 模型，完

成建筑功能的预测。 

（4）建筑数据验证：随机抽取一定样本，匹配街景数据对生成的建筑数

据的高度及功能进行验证。 

 

图6-7  建筑数据生成的方法框架 
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6.2.1.3  建筑轮廓提取方法 

（1）建筑轮廓数据集构建 

本文选择 BITC 数据集作为建筑轮廓识别的原始数据集。该数据集由包含

63,886 座建筑物的 7,260 个 0.3m 分辨率的谷歌高分遥感图像切片组成，覆盖

北京、上海、深圳和武汉四个城市。但 BITC 数据集并未覆盖我国城市建筑密

集区域（如城中村），因此，本文还额外人工标注了部分数据集（图 6-8）。 

最终的数据增强操作包括随机裁剪、图像旋转、颜色抖动、图像模糊和噪声添

加。 

 

图6-8  建筑轮廓数据标注样本示例 

（2）模型训练 

本文使用 8,760 个切片作为完整的建筑轮廓数据集，共有 114,783 栋建筑，

分布在七个城市（北京、乌鲁木齐、合肥、沈阳、呼和浩特、拉萨和厦门）和

三个 BITC 原始城市（上海、深圳和武汉）中。 

按 9：1 的比例切分了训练集与验证集，并使用 OCRNet 深度学习模型

GES 图像中提取建筑轮廓。考虑到不同行政城市等级的建筑具有不同的建筑

特征，因此，本文按照直辖市、省会城市、地级市、县级市以及非行政城市分

区训练模型。 

在预测阶段，将每个城市的遥感图像划分为网格切片，将这些切片顺序

输入模型进行分割，得到每个网格的分割结果，最后对所有网格的分割结果进

行矢量数据的提取及合并。由于同一栋建筑可能因位于不同的切片中而被分割，

本文还进行了裂缝消除的操作（详见附录 F）。 
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6.2.1.4  建筑高度预测方法 

（1）建筑高度数据集构建 

根据 Liu 等（2021）的研究，百度地图提供的三维建筑数据在高度估算方

面表现出较高的精度，其建筑高度的平均偏差为 1.02 米，准确率达 86.78%。

这一结果表明，该数据源在大尺度城市建筑高度预测中具有良好的可用性与可

靠性。因此，本文选用 2023 年百度地图三维建筑数据作为建筑高度预测的核

心数据集。为进一步保证数据质量与代表性，本文对原始建筑数据进行了筛选

处理。具体而言，剔除了建筑总量少于 1 万栋的城市，最终保留了 982 万栋有

效建筑样本，构建形成本文所使用的全国建筑高度预测数据集。 

（2）特征计算 

本文为每栋建筑计算了形态特征、街区特征与区位特征三类预测变量，以用

于建筑高度建模。研究综合考虑了既往研究中提到的与建筑高度相关的建筑轮廓

形态、不规则性、街区面积与密度、是否临街等因素（Chen 等，2024），同时引

入了城市行政等级、与街道和城市功能中心的空间关系等区位变量（表 6-4）。 

表 6-4  建筑高度相关特征 

 要素名称 特征计算方式 

形

态

特

征 

底面积 建筑轮廓面积（m2） 

周长 建筑轮廓周长（m） 

总面积 建筑轮廓面积*层数（m2） 

等周商 建筑面积/建筑周长（1/m） 

长度 建筑最小外接矩形的长度（m） 

宽度 建筑最小外接矩形的宽度（m） 

长宽比 建筑最小外接矩形的长度/宽度 

最小外接矩形面积 建筑最小外接矩形的面积（m2） 

轮廓面积与理想形状面积之比 建筑轮廓面积/建最小外接矩形的面积 

最小包裹圆面积 建筑最小包裹圆的面积（m2） 

街

区

特

征 

街区面积 所在自然地块的面积（m2） 

街区周长 所在自然地块的周长（m） 

街区建筑数量 所在自然地块内的建筑数量 

街区建筑面积 所在自然地块内的建筑轮廓面积（m2） 

街区建筑密度 所在自然地块内的建筑轮廓面积/地块面积 
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续表 6-4  建筑高度相关特征 

 要素名称 特征计算方式 

街

区

特

征 

建筑与道路距离 建筑与主干道的距离（m） 

是否沿街建筑 建筑是否沿街分布，1 代表沿街，0 代表不沿街 

街区是否含水系 所在街区内是否包含水系 

区

位

特

征 

所在行政省 建筑所在行政省的名字 

所在行政城市 建筑所在行政城市的名字 

所在行政县区 建筑所在行政县区的名字 

所在实体城市 所在实体城市的 ID 

所在自然气候标准分区 所在自然气候标准分区 

 

（3）模型训练及精度对比 

数据集中的 10%（即 98 万栋建筑）被独立作为验证集，其余 884 万栋建

筑则用于训练集。基于此训练数据，本文构建了针对不同行政区划等级的建筑

分区 XGBoost 模型，并应用等效特征对模型的表现进行量化评估。为了评估

模型的准确性与实际应用的匹配程度，研究还将最终数据与现有相关数据集进

行了对比分析。 

6.2.1.5  建筑功能预测方法 

（1）数据集构建 

现有研究（Deng 等， 2022）通常依赖于手动标注功能标签或使用 

OpenStreetMap（OSM）地图提供的建筑功能信息。然而，OSM 数据在中国

的覆盖范围和准确性存在一定局限性。 

相比之下，AOI数据在街区级别上提供了更高精度的功能划分。在我国，

不同功能类型的建筑通常呈现出空间集聚特征，即商业、住宅、工业等功能建

筑往往集中分布于特定街区内。基于此特征，本文假设：同一街区内的建筑通

常具有一致的功能属性。 

因此，本文选取 2023 年百度 AOI 数据，并通过将其与建筑的地理位置进

行空间匹配，为每栋建筑分配对应的功能标签。基于上述方法，本文成功构建

了一个包含 827 万个建筑样本的功能分类数据集（表 6-5）。其中，居住类建

筑占比最大，其次为商业和其他类型建筑。 
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表 6-5  建筑功能分类和样本数量 

大类 二级分类 样本数量 

居住 住宅区、宿舍 5,162,706 

商业 购物中心、市场、超市 479,150 

公服 教育、医疗、场馆、场站 1,009,976 

产业 工厂 381,129 

办公 写字楼、政府 875,355 

其他 公园、交通设施、风景名胜等 367,264 

 

（2）特征计算 

本文继续为每栋建筑计算了形态特征、街区特征、区位特征及 POI 分布特征，

以用于建筑功能推算。最终的特征包含了 91 个特征，其中也包括了上一步预测

建筑高度的全部特征。表 6-6 仅展示与高度预测不同的特征。 

表 6-6  建筑功能相关特征 

要素名称 特征计算方式 

建

筑

形

态 

高度 建筑高度（m） 

层数 建筑高度/3 

总面积 建筑轮廓面积*层数（m2） 

街

区

特

征 

街区建筑总面积 所在自然地块内的建筑轮廓面积*建筑层数（m2） 

街区平均高度 所在自然地块内的建筑总面积/建筑轮廓面（m） 

街区平均层数 所在自然地块内的建筑总面积/建筑轮廓面积/3 

街区容积率 所在自然地块内的建筑总面积/地块面积 

POI

分

布

特

征 

各类 POI 数量 所在自然地块内的各类 POI 的数量 

各类 POI 比例 所在自然地块内的各类 POI 的数量/POI 总数 

各类 POI 密度 所在自然地块内的各类 POI 数量/地块面积（个/m2） 

总 POI 数量 所在自然地块内的所有 POI 的数量 

总 POI 密度 所在自然地块内的所有 POI 数量/地块面积（个/m2） 

 

（3）模型训练及精度对比 

本文按照 9：1 的比例划定训练集与测试集，为不同等级的城市分别训练

XGBoost模型，并与既往研究的模型表现进行对比。此外，本文还利用街景数
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据对建筑高度及功能的预测结果进行目视检查，以验证数据准确度（详见附录

G）。 

6.2.2  居住街区生成方法 

首先从全部建筑数据中提取居住建筑，并将其与自然街区进行空间匹配，

进而计算每个街区内居住建筑的比例，即居住建筑底面积与所有建筑底面积之

比，并将该比例超过特定阈值的街区判定为居住街区。 

为确定合理的阈值，本文对不同阈值条件下的识别结果进行了对比分析。

结果表明，当居住建筑比例超过 0.4 时，所识别的居住街区覆盖的居住建筑已

占总居住建筑数量的 80%以上（图 6-9）。 

 

图6-9  不同阈值居住街区包含居住建筑数量、底面积及总面积占比 

此外，本文还特别关注了实体城市范围内的城中村街区，并将其作为一种

独特的居住街区进行提取。城中村作为中国城市化进程中的特殊现象，通常存

在较为复杂的空间结构和居住功能特点，因此，其特征在城市规划和管理中具

有独特的意义。针对这些街区内的建筑，研究赋予了额外的“城中村”属性，

以便区分于其他类型的居住建筑。 

6.2.3  住房存量计算过程 

6.2.3.1  街区与二手房户型属性匹配 

本文通过街区与二手房户型属性数据的匹配，确定了每个居住街区内不同

类型居住建筑的户型面积。具体而言，将居住建筑类型分为六类：城中村、0-
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3 层、0-6 层、7-18 层、19-33 层和 33 层以上的居住建筑。对于每一类建筑，

本文采取了分层次的策略来填补缺失的户型面积数据，确保每个街区的户型面

积能够准确反映其所在区域的实际情况。 

在有二手房户型属性数据覆盖的街区中，建筑的户型面积直接取自该地块

内相同类型建筑的户型面积均值。对于那些本身缺乏户型属性数据的街区，其

户型面积则采用该街区所在区县内同类型建筑的户型面积均值进行填补。如果

区县层级内也没有相关数据覆盖，则进一步通过该街区所在实体城市内的同类

建筑的户型面积均值进行填补。若实体城市层级内仍无可用数据，则依次使用

行政城市、省或相同城市等级的户型面积均值依次进行替代。通过这种层层递

进的方式，最终确保所有街区内的建筑都具备了相应的户型面积数据。 

图 6-10 展示了每一步处理后存在户型面积数值的街区数量。从结果来看，

初始阶段，直接包含户型面积数据的街区数量较少。经过区县层级平均值赋值

后，超过一半的街区成功填补了户型面积数据。随着逐步通过区县、实体城市、

行政城市、省以及城市等级的均值填补，最终，所有街区均成功赋予了户型面

积数据。 

 

图6-10 不同步骤下存在户型面积数值的街区数量 

6.2.3.2  居住街区及实体城市住房存量计算方法 

每个建筑的住房存量需要综合建筑总面积与户型面积共同计算得出。利用

空间连接方式，将建筑按其质心位置匹配到居住街区，居住街区的住房存量等

于居住区内所有居住建筑的住房存量之和，详见公式 6-1。实体城市内的住房

存量为实体城市内所有街区住房存量之和。详见公式 6-2。 

𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑏 = ∑
𝐴𝑏𝑎𝑠𝑒_𝑖 × 𝐹𝑖

𝐴𝑎𝑣𝑔_𝑢𝑛𝑖𝑡_𝑡𝑦𝑝𝑒,𝑖𝑖
 （6-1） 

式中𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑏表示居住区𝑏的住房存量； 𝑖表示街区b内的每幢建筑；

𝐴𝑏𝑎𝑠𝑒_𝑖为建筑物𝑖的基底面积；𝐹𝑖表示建筑物𝑖的层数；𝐴𝑎𝑣𝑔_𝑢𝑛𝑖𝑡_𝑡𝑦𝑝𝑒,𝑖表示建筑物

的户型面积。 
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𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑠 = ∑ 𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑏
𝑖

 （6-2） 

式中𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑠表示实体城市𝑠的住房存量；𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑏表示实体城市𝑠内的

每个街区的住房存量。 

6.3  家庭数量计算方法 

6.3.1  人口数据生成方法 

6.3.1.1  既有人口分布数据源梳理 

本文收集了目前开放的多种人口数据源（表 6-7），然而，这些数据源的

时间覆盖和空间精度存在一定的局限性，影响了其在本研究中的适用性。 

表 6-7  既有人口数据源对比 

数据名称 时间段 空 间 分

辨率 

数据来源 

百度慧眼常住人口数据 2023 实 体 城

市 

百度 

PopSE_China2020 2020 100m Chen 等，2024 

WorldPop 2000-2020  100m 南安普顿大学 

LandScan  2000-2022 30 角秒 橡树岭国家实验室 

Gridded Population of World 

(GPWv4) 
2020，每五年

更新一次 

30 角秒 哥伦比亚大学国际地球科

学信息网络中心 

Global Rural-Urban Mapping 

Project (GRUMPv1) 

1990-2000 

，每五年更新

一次 

30 角秒 哥伦比亚大学、国际粮食

政策研究所、世界银行、

国际热带农业中心等 

Global Human Settlement 

Layer-Population (GHS-POP) 

1975, 1990, 

2000, 2015 
30 角秒 欧盟委员会联合研究中

心，哥伦比亚大学 

World Population Estimate 

(WPE) 

2013, 2015, 

2016 

150 m 环境系统研究机构 

History Database of the Global 

Environment (HYDE) 

Population Grids v3.2 

10000BC-2015 5 角分 荷兰环境评估局 
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具体而言，GRUMPv1、GHS-POP、WPE 以及 HYDE 等数据集的最新数

据年份均为 2015 年之前，无法有效反映当前人口分布的实际情况，因此不适

用于当前住房空置现状分析。同时，虽然 LandScan 和 GPWv4 提供了全球范

围的人口分布数据，但其空间分辨率较低，接近 1km，难以支持街区尺度的精

细化分析。 

此外，百度慧眼平台提供了 2023 年各实体城市的常住人口数据，虽可用

于城市尺度的人口分布分析，但由于其缺乏街区层级的信息，难以满足本文在

微观尺度上的数据精度要求。与这些数据源相比，PopSE 数据具有更高的适用

性。由于其较高的空间分辨率和基于最新普查数据的更新，PopSE 数据更能符

合中国当前人口分布的真实情况，适用于本文对街区尺度人口分析的需求。 

6.3.1.2  人口数据生成框架 

基于上述分析，本文选择了多种数据源来进行人口分布推算，包括 2023

年百度实体城市常住人口数据、2020 年 PopSE 数据、以及 2020 年和 2023 年

的 NPP/VIIRS 夜光数据及 POI 数据等。具体而言，研究将 2020 年 PopSE 数据

中的街区人口数量作为因变量，使用该街区的 2020 年 NPP/VIIRS 夜光数据

DN 值及所在街区的 POI 密度作为自变量。 

在模型训练过程中，所有实体城市内的街区数据构成了数据集，并按 9:1

的比例划分为训练集和验证集，用于训练 XGBoost 模型。在 XGBoost 模型训

练完成后，研究利用该模型将 2020 年 PopSE 数据推算至 2023 年。 

为了确保推算结果与实际 2023 年人口数据一致，研究引入了百度慧眼提

供的 2023 年实体城市常住人口总量数据。通过与实际常住人口数据进行比对

和调整，应用总量控制方法修正模型输出，确保最终预测的 2023 年人口总量

与实际数据相符。实体城市人口数据生成框架如图 6-11。 

 

图6-11 实体城市人口网格数据生成框架 
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6.3.2  凹包边界生成方法 

直接使用居住街区提取居住人口可能存在一定误差。为准确提取居住街区

内的实际居住人口，避免因办公等非居住建筑的干扰导致住房空置率被低估，

本文采用了为每个街区内的居住建筑绘制凹包（Concave Hull）边界的方法。

与凸包算法相比，凹包算法在处理不规则点集时具有更高的适应性，其边界能

够更紧密地包围目标区域，因而在空间精度上表现更优。凹包边界能够更准确

地贴合分散点集的实际形状，尤其适用于建筑布局复杂或密集的街区。该方法

可有效圈定出街区中实际居住区域的空间范围，从而在人口数据提取过程中，

排除非居住功能区域的影响，确保人口统计结果更贴近真实的居住人口分布。 

凹包边界的生成过程如图 6-12 所示，主要包括以下步骤：首先，依据居

住建筑的空间坐标提取其外部轮廓，将每栋建筑的轮廓点作为空间点集的组成

部分。其次，计算点集内部各点之间的空间距离，并基于距离关系构建邻接图。

通过 K 近邻方法评估建筑之间的空间接近度，以识别点集的密集区域。  

在此基础上，应用凹包算法，根据建筑点集及其邻接关系生成覆盖所有居

住建筑的凹包边界。为进一步提升空间匹配的精度，本文在每个凹包边界外扩

设 10 米缓冲区，以应对人口数据可能存在的空间定位误差，确保人口提取范

围尽可能覆盖真实居住空间。 

 

图6-12  居住凹包边界生成示意 

6.3.3  居住街区及实体城市家庭数量计算方法 

街区内实际居住的家庭数量等于街区凹包边界内居住人口数量与街区所在

区县户规模数据的比值，详见公式 6-3。 

 𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑏 = 𝑃𝑜𝑝𝑏/𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏 （6-3） 

式中，𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑏代表第𝑗个街区的家庭数量，𝑃𝑜𝑝𝑏代表第𝑗个街区中居住

凹包边界内的人口数量，𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒𝑏代表第𝑏个街区所在区县的户规模数据。 
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实体城市内的家庭数量为实体城市内所有街区家庭数量之和。详见公式 6-

4。 

 𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑠 = ∑ 𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑏
𝑖

 （6-4） 

式中𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑠表示实体城市𝑠的家庭数量；𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑏表示实体城市𝑠内

的每个街区的家庭数量。 

6.3.4  住房空置现状计算 

6.3.4.1  居住街区尺度住房空置率计算 

结合居住街区住房存量及家庭数量，可推算得到居住街区住房空置率及空

置住房套数，将结果汇总到实体城市级别即可得到实体城市的住房空置率及空

置套数。居住街区的空置住房套数及面积则通过住房空置率与住房存量计算得

出，详见公式 6-5，6-6 及 6-7。 

 
𝐻𝑉𝑅𝑏 = 1 −

𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑏

𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑏
，当𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑏 < 𝐶𝑎𝑝𝑐𝑖𝑡𝑦𝑏 

𝐻𝑉𝑅𝑏 = 0，当𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑏 ≥ 𝐶𝑎𝑝𝑐𝑖𝑡𝑦𝑏 

（6-5） 

𝑉𝐻𝑏 = 𝐻𝑉𝑅𝑏 × 𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑏 （6-6） 

𝑉𝐻_𝐴𝑟𝑒𝑎𝑏 = 𝑉𝐻𝑏 × 𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒_𝑎𝑟𝑒𝑎𝑏 （6-7） 

式中，𝐻𝑉𝑅𝑏代表第𝑏个居住街区的住房空置率，𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒ℎ𝑜𝑙𝑑𝑏代表第𝑏个居

住街区的的家庭数量，𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡𝑦𝑏代表第𝑏个居住街区的住房存量，𝑉𝐻𝑏代表第

𝑏个居住街区的空置住房套数，𝑉𝐻_𝐴𝑟𝑒𝑎𝑏代表第𝑏个居住街区的空置住房面积，

𝐻𝑜𝑢𝑠𝑒_𝑎𝑟𝑒𝑎𝑏代表第𝑏个居住街区的平均户型面积。 

6.3.4.2  实体城市尺度住房空置率计算 

研究进一步计算实体城市级别的住房空置现状，其中，实体城市住房空置率

为实体城市内空置住房数量与住房存量的比值，详见公式 6-8，6-9 及 6-10。 

 𝐻𝑉𝑅𝑠 =
∑ 𝑉𝐻𝑏

𝐶𝑎𝑝𝑐𝑖𝑡𝑦𝑠
 （6-8） 

𝑉𝐻𝑠 = ∑ 𝑉𝐻𝑏 （6-9） 

𝑉𝐻_𝐴𝑟𝑒𝑎𝑠 = ∑ 𝑉𝐻_𝐴𝑟𝑒𝑎𝑏 （6-10） 
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式中，𝐻𝑉𝑅𝑠代表第𝑠个实体城市的住房空置率，𝑉𝐻𝑏代表实体城市内第𝑏个

居住街区的的空置住房数量，𝐶𝑎𝑝𝑐𝑖𝑡𝑦𝑠代表第𝑠个实体城市的住房存量，𝑉𝐻𝑠代

表第𝑠个实体城市的空置住房套数，𝑉𝐻_𝐴𝑟𝑒𝑎𝑏代表实体城市内第𝑏个居住街区

的空置住房面积，𝑉𝐻_𝐴𝑟𝑒𝑎𝑠代表第𝑠个实体城市的空置住房面积。 

6.4  住房空置率计算结果 

6.4.1  住房存量计算结果 

6.4.1.1  建筑数据结果 

（1）建筑轮廓识别精度 

结果表明，在相关数据集上，本文建筑屋顶分割模型在 mIoU、Recall 和

Precision 方面优于现有研究，模型的准确率为 91.59%，mIoU 为 81.95%，F1-

Score 为 89.93%，Accuracy 为 92%，证明了该模型能够准确识别中国不同地

区的建筑（表 6-8）。 

表 6-8  建筑轮廓精度对比 

数据集 mIoU Recall Precision F1-score Accuracy 

CBRA（Liu 等，2023） 0.63 0.79 \ 0.74 0.83 

90-city BRA （ Zhang 等 ，

2022） 
0.58 0.79 0.88 0.83 \ 

GABLE（Sun 等，2024） 0.76 \ 0.75 0.81 0.88 

East Asian buildings（Shi 等，

2024） 
\ 0.85 0.81 0.82 0.87 

本文建筑数据 0.82 0.91 0.91 0.90 0.92 

 

将模型应用于所有城市的遥感影像可以得到全国实体城市的建筑轮廓。从

识别结果来看，与现有的建筑数据集相比，本文得到的建筑轮廓具有更高的准

确性和完整性。对实体城市内的建筑面积进行统计后发现，相比其他数据产品，

本文在实体城市中识别了更多的建筑（图 6-13）。 
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图6-13  实体城市边界内不同建筑数据的轮廓可视化和统计比较 

（2）建筑高度识别精度 

建筑高度模型的识别精度见表 6-9。可以看出，非行政城市区域及县级市

的两个分区模型的 R²值超过 0.8，建筑高度预测误差小于 6 米，然而，直辖市

的模型 R2 较低，为 0.68。这种差异可以用不同行政级别的建设投资强度的巨

大差异来解释。高等级城市的建筑更容易受到社会经济因素的影响，使其高度

相对难以预测，低等级城市建筑预测的 R²值较高也印证了这一点。此外，将

2500 个建筑的人工审计高度结果与本文建筑高度进行回归分析，R²值为 0.72，

表明在大多数情况下，建筑高度能够被准确识别。 

表 6-9  建筑高度模型精度评价 

方法 序号 城市行政等级 建筑样本数量 MAE RMSE R2 

分区模型 

A 
非行政城市 

区域 
3.2E5 2.5 5.6 0.84 

B 县级市 6.8E5 2.4 5.3 0.81 

C 地级市 3E6 3.3 6.5 0.74 

D 省会城市 3.4E6 3.9 7.7 0.71 

E 直辖市 1.4E6 3.6 7.9 0.68 



第 6 章  全国城市住房空置率测度 

138 

（3）建筑功能识别精度 

结果表明，居住类建筑识别的精度较高，F1-Score 接近 0.90。其他功能，

如办公等识别精度略低，F1-Score 接近 0.80。这种差异可能是由于不同建筑类

型的样本量不同造成的（图 6-14）。根据 2500 个建筑的人工审计结果发现， 

88%的建筑物功能被准确分类，这也表明通过本方法，多数建筑物的功能得到

了正确识别。 

 

图6-14  建筑功能模型F1-Score对比 

（4）建筑识别结果 

研究生成的建筑数据产品包含覆盖中国实体城市地区的 2,900 万栋建筑，

每个建筑都包括建筑轮廓、高度和功能属性等（图 6-15）。 

 

图6-15  建筑识别结果可视化 

从建筑底面积总和、平均建筑高度和建筑总面积来看，中国建筑存量的空

间分布主要集中在京津冀地区、中原地区、长三角和珠三角地区。建筑底面积
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总和呈现出东高西低的格局，而建筑高度则呈现出南高北低的空间分布（图 6-

16）。 

 

图6-16  建筑轮廓及高度空间分布 

根据建筑功能的推断结果，中国目前的建筑存量主要由居住建筑（74.3%）

组成，其次是公共服务建筑（10.6%）和办公楼（9.7%），工业建筑的比例最

低（0.39%）。图 6-17 显示了各省不同类型建筑的数量和比例。所有建筑类型

在数量上都符合东高西低的规律。东部地区的办公楼和工业建筑比例较高，西

部地区的公共服务建筑比例明显高于东部地区。 
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图6-17  建筑功能空间分布 

6.4.1.2  居住街区计算结果 

按照前述居住街区识别算法，计算各街区内居住建筑面积占比，将占比超

过 40%的街区识别为居住街区。本文最终得到约 33 万个居住街区，总面积超

过 7万 km2，平均每个居住街区的面积为 0.21 km2。这些居住街区包含了 1,740

万个居住建筑，建筑底面积为 9,044 km2，总建筑面积为 42,764 km2。每个居

住街区平均包括 52 个居住建筑，且不同地区居住街区的规模和密度存在差异。

在这些居住街区中，还包括了城中村类型的街区，共计 61,231 个城中村居住

街区。这些城中村街区总计包括了 318 万个城中村自建房建筑。 

6.4.1.3  户型面积计算结果 

本文计算了区县、实体城市、行政城市、省级、城市等级不同类型户型

面积的平均值，来代替街区缺失的二手房户型面积信息。研究发现，不同类型

居住建筑的户型面积出现明显差异，0-3 层类居住建筑及城中村类居住建筑户

型面积相对较大，而 4-6 层类居住建筑及 6-18 层类居住建筑户型面积相对较小

（详见附录 H）。这种差异性可能与建筑的结构、使用功能以及建筑密度等因

素有关，反映了不同层数居住建筑在设计与规划上的不同需求。 
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另外，户型面积表现出了明显的地区差异性，相较而言，东南区域的城

市户型面积相对较大，东北地区的城市户型面积较小。此外在区县、实体城市、

行政城市以及省级等不同尺度下，户型面积的空间差异性在逐步降低。 

这进一步验证了本文在对住房建筑进行分类的基础上，采取按区县、实

体城市、行政城市和省级等不同尺度逐步替换缺失户型面积信息的方法是合理

且有效的。这种方法不仅可以合理填补数据缺口，还能保持数据的空间一致性，

从而提高研究结果的可靠性和准确性。 

6.4.1.4  住房存量计算结果 

本文最终得出，中国整体住房存量为 3.26 亿套。从图 6-18 中可以清晰地

看到，尽管住房存量总量庞大，但其分布极为不均。不同层级的城市在住房存

量上存在显著差异，尤其是在经济发达、人口密集的区域，住房存量相对较多。  

 

图6-18  全国住房存量空间分布 

具体来看，华北地区以及广东省住房存量较为庞大，而西北、西南地区

的省份则相对较少。从行政城市层面来看，北京、上海、广州、苏州、成都等

大城市的住房存量远高于其他城市。每个城市的住房存量均超过 400 万套。上
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海的住房存量最多，达到了 1,084 万套，北京次之，为 785 万套。排名前五的

城市总住房存量已经突破 3,900 万套，约占全部实体城市住房存量的 12%。 

从实体城市层级来看，大城市的主城区住房存量更为显著，尤其是上海、

北京、苏州、深圳、成都和天津等大城市的主城区，住房存量普遍较高。例如，

上海主城区的住房存量高达 980 万套，北京主城区为 643 万套，而其他实体城

市的住房存量普遍低于 400 万套。事实上，约 98%的实体城市住房存量规模均

在 100 万套以内。这一现象揭示了中国城市住房市场的地域差异性和层次性。

较发达的城市中心区拥有更高的住房存量，而较小的城市和边远地区的住房存

量则相对较低。 

6.4.2  家庭数量计算结果 

6.4.2.1  人口数据生成结果 

本文构建了人口数据生成模型，最终在街区尺度上实现了人口数量的预

测，其 RMSE 为 36.8，表明模型具备较高的预测精度。基于该模型，本文生

成了所有实体城市的 2023 年人口数据，为后续的家庭数量计算提供了可靠依

据。 

图 6-19 展示了北京市的人口网格数据，从图中可以清晰地看到北京市各

个区的人口分布情况。不同区域的人口密度差异明显，城市中心区域人口密集，

而城市边缘区域则相对稀疏。 

 

图6-19  北京市人口网格数据展示 
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6.4.2.2  凹包边界结果 

街区内的实际居住人口并不完全集中在居住建筑中，直接以居住街区为

单位计算人口数量可能会导致街区人口数量被人为拉高，从而影响测算结果的

准确性。与传统的居住街区相比，凹包边界更加精准地反映了居住建筑的实际

聚集区域。因此，本文利用居住街区内居住建筑的凹包边界来提取人口数量。 

由于较大的街区往往会被细分为多个凹包边界，因此，凹包边界的数量

大于街区总数，33 万个居住街区的凹包边界数量达到了 44 万个。最终生成的

凹包区域总面积达到了 5 万 km2，相较于居住街区的 11 万 km2，减少了约 50%。

这有助于确保居住街区人口数量的精度和可信度，进一步提高了家庭数量计算

的准确性和可靠性。 

6.4.2.3  家庭数量计算结果 

通过统计与分析，最终得出全国实体城市的居住人口总数为 7.5 亿人（图

6-20），代表了 3 亿个家庭（图 6-21）。研究发现，各省家庭数量的差异性显

著。具体而言，广东省和山东省的居住人口众多，因而带来了相对较高的家庭

数量。与此形成鲜明对比的是，黑龙江省尽管人口相对较少，但由于户规模普

遍较低，从而导致了该省较多的家庭数量。西北地区的家庭数量和人口数量普

遍较少。 

 

图6-20  全国人口数量空间分布 
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图6-21  全国家庭数量空间分布 

6.4.3  住房空置率计算结果 

6.4.3.1  住房空置率现状 

本文对各街区的住房空置率进行计算，并按照实体城市、行政城市及省

级尺度进行统计分析，最终得出中国实体城市整体住房空置率为 23.46%。 

根据研究结果，住房空置率排名前五的省份分别是西藏、海南、河北、

新疆以及青海（图 6-22）。这些省份的空置率普遍较高，且主要集中在西北

和华北地区。其中，西藏的空置率最高，达到 40%，这一数据显著高于全国平

均水平，反映出该地区在城市化进程中的特殊性。海南、河北、新疆和青海等

也呈现出相对较高的空置率。相对而言，低于 10%的空置率省份仅有重庆和广

西，分别为 6%和 9%，这些省份在住房供给和需求之间相对平衡，住房市场较

为活跃，促使了住房需求的持续增长。 

从行政城市尺度来看，空置率较高的城市依然主要集中在西北地区，表

明这些地区住房供给过剩并形成较高的空置率。而华北地区的空置率处于中等

水平，东南沿海区域的空置率普遍较低。 



第 6 章  全国城市住房空置率测度 

145 

在实体城市层面，华北地区的城市住房空置率相对较高。华北地区作为

中国人口较为密集的区域之一，城市化进程较为迅速，部分地区仍出现了住房

供给过剩，造成了较高的住房空置率。与此同时，东南区域的空置率较低，这

主要得益于该地区较高的经济发展水平、较强的吸引力以及持续增长的住房需

求。特别是一些经济发达的城市，如上海、广州、深圳等，其住房市场的供需

关系较为平衡，空置率较低。 

 

图6-22  全国住房空置率空间分布 

6.4.4.2  空置套数及空置面积 

本文进一步计算了空置住房的套数与空置住房的总面积。研究结果表明，

空置住房的套数与空置住房的面积在空间分布上呈现出高度一致的趋势。具体

而言，中国整体空置住房套数为 7,714 万套，总空置面积达 10,850km2，按照

中国 2020 年平均户规模 2.62 人/户来计算，这些空置住房可容纳约 2.2 亿人居

住（图 6-23）。 

从地区分布来看，山东、河北、江苏、河南等省份的空置住房存量及面

积较高。尤其是山东省，其空置住房存量位居全国前列，共约 978 万套空置住

房，空置总面积达到 1,484 km2。这些空置住房可容纳约 2500 万人居住，反映
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出该省在住房供给方面的过剩情况。相比之下，西藏、重庆省份的空置住房存

量及面积较少，均低于 100 万套。 

从行政城市尺度来看，高空置住房存量的城市主要集中在北京、上海、

广州等一线城市的周边区域。这些城市虽然地理位置优越、基础设施相对完善，

但由于受到北京、上海、广州、深圳等超大城市的强辐射效应影响，产业资源

和人口不断向核心城市聚集，导致周边中小城市和部分卫星城的人口出现持续

外流的现象。这种人口迁移的趋势造成了这些区域的住房需求萎缩，住房市场

活跃度下降，从而导致大量住房被闲置。特别是在部分依赖房地产拉动经济增

长的城市，由于前期房地产开发过度、供应过剩，更加剧了空置问题的严重性。  

 

图6-23  省、行政城市、实体城市级别空置住房套数及面积分布 
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6.4.3.3  住房空置率验证 

本文采用多种方法对研究结果进行验证，包括同安居客平台待售待租住房

数量对比、同既有研究对比、同新闻报道对比以及实地调查验证。 

（1）同安居客平台待售待租住房数量相比 

本文以被安居客数据覆盖，且二手房数量大于 500 的实体城市（N=1,813）

为研究对象，计算本文得出的空置住房数量与安居客待售待租住房数量相关系

数，最终得到相关系数为 0.72（p<0.001），该结果验证了本文结果的可靠程

度。 

（2）同既有研究对比 

本文在第五章中利用百度 LBS 数据计算得出了北京五环内小区尺度住房

空置率的空间分布结果（图 6-24）。刘艳军等（2021）则基于用电数据，得

出了伊春城区内小区尺度住房空置率的空间分布情况（图 6-25）。将两者的

研究与本章研究结果进行对比可以发现，高住房空置率的居住区及街区在空间

分布上表现出较高的一致性，这在一定程度上验证了本文结果的准确性与可靠

性。 

 

图6-24  第五章研究与本章研究中北京市五环内居住区及居住街区空置率对比 

 

图6-25  既往研究（刘艳军等，2021）与本文中的伊春市住房空置率对比 
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（3）同新闻报道对比 

甘肃玉门市作为中国第一个石油基地，在建国后吸引了大量石油工人前往

居住。然而，在 20 世纪 90 年代，玉门油田石油储量开始下降，原本充满活力

的工业体系，逐渐失去动力。2003 年，国家为了优化资源配置，决定将玉门

的政府、企业和重点设施迁往新城区。老玉门市区被重新命名为“老君庙镇”，

逐渐废弃，目前只有极少量工人居住。在本文中，玉门老城区空置率 93.8%，

新城区 10.8%，同新闻报道相符（图 6-26）。 

 

图6-26  甘肃玉门市老城区及新城区街区尺度空置率分布 

河南济源市面临资源枯竭问题，曾经有 3 万多人生活在济源市，现如今已

出现了大量的人口流失问题，遍地的楼房无人居住。在本文中，济源市空置率

39.8%，同新闻报道相符。此外，研究通过安居客小区信息进一步进行验证，

其中，德宏迎宾府小区在 2021 年仍未交房，目前空置率 94.6%；升龙城小区

AB 区 2014 年已经交房，但 C 区仍在建设，目前空置率 38.3%（图 6-27）。 

 

图6-27  河南济源市街区尺度空置率分布及典型小区安居客照片 
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（4）实地调查验证 

研究还前往辽宁省阜新市进行实地调查，对不同程度住房空置率街区进行

实地调查与居民访谈，可以看出实地调查与访谈结果同本文结果相符（图 6-

28）。 

 

图6-28  辽宁阜新市居住街区住房空置率分布及典型小区现场照片 

（5）居住区图像数据验证 

本文进一步依据住房空置率将居住街区划分为三个等级：低于 25%、

25%–50%及高于 50%，并按不同行政等级分层抽样，从每一类别中各选取

500 个街区，共计 2,500 个街区。在安居客网站中收集相关街区的在线视频数

据，提取其中 2022 至 2024 年间的数据，并通过人工标注判定街区的空置率等

级。随后，将标注结果与本文所测算的空置率进行比对，结果显示 Kappa值达

到 0.78，进一步验证了本文研究方法的可靠性与测度结果的准确性（图 6-28）。 
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图6-28  不同空置率等级居住街区及其对应的安居客视频截图示意 

6.5  本章小结 

鉴于目前我国尚无全国范围的住房空置现状调查，本章基于第五章所探

讨的研究方法，研发了一套利用开源免费数据结合深度学习模型及机器学习模

型的居住街区尺度住房空置率测度方法框架，并完成了全国实体城市层面的居

住街区住房空置现状测度工作，旨在为未来住房政策的制定、城市发展规划以

及相关研究提供科学依据。 

本文以中国 2,859 个实体城市为研究对象，开展了全国住房存量的测算工

作。通过 OCRNet 深度学习模型，从高分遥感影像中提取建筑物的轮廓信息，

并结合 XGBoost 机器学习模型推算建筑物的高度和功能属性。进在此基础上

进一步提取居住建筑，并生成居住街区。通过与户型面积数据相结合，推测各

街区的住房存量，最终汇总到实体城市尺度。结合人口网格数据，并参考不同

规模家庭的统计信息，推算每个街区的家庭数量，据此计算全国范围内的住房

空置率。 

研究结果显示，全国住房存量为 3.26 亿套，其中包括 4,412 万套城中村住

房和 2.82 亿套非城中村住房。全国实体城市人口总数为 7.5 亿人，对应约 3 亿

个家庭。全国城市整体的住房空置率为 23.46%，空置住房套数为 7,714万套，

空置住房面积 10,580km2。华北地区的住房空置率及空置住房套数较高。 

本研究的结果为我国城市住房空置现状提供了重要的数据支持，结合这
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些结果，政府部门、城市规划者和房地产开发商可根据不同区域的空置特征制

定有针对性的政策措施。
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第 7 章  城市住房空置规律解析及应对策略 

本章基于前述研究成果，遵循“空间规律分析—影响因素解析—应对策

略提出”的分析路径，系统性地对我国住房空置现象进行了多尺度、多层次的

综合分析。具体而言，分别对第六章获取的约 33 万个居住街区、第五章北京

五环内 5,737 个居住区、第四章两个典型小区的住房空置测度结果进行深入分

析，全面梳理住房空置在数值层面和空间层面的分布规律。在此基础上，结合

文献综述中提及的经济水平、人口结构、空间品质及区位便捷性等多维度影响

因素，利用相关性分析及机器学习模型等系统解析了住房空置现象的关键驱动

机制。最后，通过考虑未来人口迁移趋势、城市发展阶段及区域差异等因素，

从居住街区尺度、居住区尺度到住房单元尺度，提出有针对性的住房空置应对

策略与政策建议（图 7-1）。 

 

图7-1  住房空置规律解析及规划应对技术路线 

7.1  住房空置分布规律 

7.1.1  住房空置率数值分布规律 

（1）居住街区尺度数值分布规律 

研究通过对第六章中 33 万个居住街区的住房空置率进行密度图绘制，旨

在揭示空置率在不同街区中的分布规律（图 7-2）。可以明显看出，街区的住
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房空置率呈现拖尾分布特征。具体而言，绝大多数街区的住房空置率集中在 0%

至 10%之间，这一分布特征表明，大多数街区的空置率相对较低，表明这些区

域的住房需求较为旺盛，市场供需关系较为平衡。然而，密度图的拖尾特征也

揭示出少数街区的空置率显著偏高，这部分街区的空置率远高于 10%，甚至可

能超过 50%。这种现象提示了城市住房市场的不均衡性，部分区域可能面临较

为严重的空置问题，而其他区域则保持较为健康的供需平衡。 

 

图7-2  不同住房空置率区间下街区数量 

进一步分析不同省份在不同住房空置率区间的街区数量，同样可以发现，

绝大多数街区的住房空置率低于 10%（图 7-3）。然而，在住房空置率超过 10%

的街区中，空置率高于 50%的街区比例明显较大。这表明，空置的住房大多集

中在城市的少数区域或特定街区中。 

 

图7-3  省级住房空置率及不同住房空置率区间的街区比例统计 
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（2）居住区尺度数值分布规律 

同样的数值分布规律出现在了居住区尺度，对第五章北京五环内居住区

尺度的住房空置率结果进行统计可以发现（图 7-4），北京五环内的住房空置

率呈下降趋势，且绝大多数居住区处于低空置状态。 

此外，低空置率居住区的占比显著上升，空置率低于 10%的居住区比例

由 2018 年 3 月的 63%稳步提升至 2022 年 9 月的 79%，表明绝大多数居住区的

住房利用率不断提高，空置问题正逐步得到缓解。同时，空置率超过 75%的居

住区占比始终较低，并呈持续下降趋势，从 2018 年的 5%下降至 2022 年的仅

2%，反映出极高空置区域正在逐渐减少。 

 

图7-4  不同区间住房空置率居住区数量比例 

7.1.2  住房空置率空间分布规律 

7.1.2.1  空间自相关 

（1）居住街区尺度空间自相关分析 

以居住街区为单元，以中国实体城市 33 万个居住街区为样本，采用全局

莫兰指数（Moran's I）对住房空置率进行了空间分析，最终得出的莫兰指数为

0.19。这一结果表明，住房空置率在空间上存在一定程度的正向自相关性。具

体而言，空置率较高的区域往往与其他空置率较高的区域相邻，而空置率较低

的区域也倾向于与其他空置率较低的区域毗邻。 
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此外，研究计算得出的 Z 得分为 895。Z 得分是莫兰指数与其期望值之间

差异的标准化度量，反映了统计结果的显著性。通常，Z 得分的绝对值越大，

意味着空间自相关性越强，结果的显著性越高。在本文中，Z 得分极为显著，

说明莫兰指数的结果具有极强的统计显著性。因此，可以确认，居住街区尺度

的住房空置率的空间分布具有明显的空间自相关性。 

更进一步，P 值为 0，表明这种空间自相关性是非常显著的，几乎可以确

定该模式并非由随机因素造成。这一显著性高的结果进一步强化了空置率在空

间上的集聚效应，即某些区域的高空置率可能与该区域周围环境的经济、政策、

地理等因素密切相关，进而形成空间上的聚集现象。 

（2）居住区尺度空间自相关分析 

以居住区为研究单元，以北京五环内 5,737 个居住区为研究样本，计算得

到的住房空置率莫兰指数仅为 0.07，表明空置率的空间聚集效应较弱，但 Z 得

分高达 14.8，且 P 值为 0，意味着这种微弱的空间相关性具有极强的统计显著

性。对中国 2,859 个实体城市分别计算其居住街区住房空置率的莫兰指数，发现

各城市莫兰指数在 0.01-0.10 之间，均值为 0.05。这说明在城市范围内，住房空

置率的分布并非完全随机，而是受到一定空间过程或机制的影响，例如区域发

展不均衡、公共服务资源配置差异、交通可达性、居住吸引力等因素，造成部

分街区或区域空置现象更为集中。虽然大规模的高空置区尚未形成，但局部空

间聚集特征已具雏形。 

（3）住房单元尺度空间自相关分析 

对多伦两个小区的 1,020 个住房单元是否为空置住房进行空间自相关分析，

同样得到了较低的莫兰指数（0.04）和较高的 Z 得分（12.6）与显著的 P 值

（0），这种结果说明，住房单元尺度的空置住房分布同样遵循一定的空间机

制。在本研究中，因为小区内一栋新建楼栋近期刚交付使用，尚未大规模入住，

因而成为整个小区中的空置“热点”，在空间上形成了显著的局部空置高发区

域。 

7.1.2.2  空间格局 

（1）居住街区尺度空间格局 

结合目视审计的结果，本文将各实体城市内居住街区住房空置空间格局

归纳为以下六大类型：全局空置、局部空置（单中心）、局部空置（多中心）、

外城空置、内城空置与满置。每种空置模式反映了城市不同区域在住房空置现

象上的分布差异（图 7-5）。对这些空置格局的分析能够帮助城市规划者、房
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地产开发商和政府部门更好地理解空置问题的空间特征，进而为解决相关问题

制定更加精准的政策。 

a. 全局空置 

全局空置类实体城市占比 18%。全局空置指的是在城市或区域范围内，

大部分区域的空置情况均较高，且整体上空置率没有显著的空间差异。这种现

象通常出现在新建城区，特别是大规模开发的街区中。由于这些区域往往存在

过度开发或市场需求不足的问题，导致多个街区出现较高的空置率。 

b.局部空置（单中心） 

局部空置（单中心）类实体城市占比 10%。单中心局部空置指的是在某

个特定区域或单一中心区域内，空置率较高，而其他区域的空置率相对较低。

住房空置现象在城市内部呈现出明显的聚集特征，通常出现在某个特定的区域，

如城市边缘区、老旧城区或经济相对低迷的地区。 

c.局部空置（多中心） 

局部空置（多中心）类实体城市占比 20%。多中心局部空置是指在城市

内有多个空置率较高的区域，这些区域呈现出多点分布的特点，空置现象不仅

集中在一个地方，而是多个区域都有空置情况。这种模式通常出现在一些大型

城市或经济发展不均衡的地区，尤其是当某些次中心区域的功能衰退或某些区

域的房地产过度开发时，空置现象可能在多个中心区域形成。与单中心空置不

同，多中心空置表明城市内存在较大差异，可能由于不同区域的经济条件、基

础设施建设、生活质量等方面的差异。例如，在一些大城市，市中心、老旧工

业区以及近郊的新建居住区等地可能同时出现较高的空置率。 

d.外城空置 

外城空置类实体城市占比 43%。外城空置是指城市外围区域或郊区的住

房空置率较高，而市中心或核心区域的空置率较低。外城空置是城市空置格局

中最常见的一种类型，尤其出现在大城市的郊区或边缘区域。造成这种现象的

原因通常是城市边缘区域基础设施不足、交通不便，或是城市扩张过度带来了

边缘区域的房地产供给过剩，往往表现为新建居住区的大量空置。 

e.内城空置 

内城空置类实体城市占比 3%。内城空置是指城市中心区域的住房空置率

较高，而城市外围区域或郊区的空置率较低。这种现象主要集中在老旧城区、

商业化过度或过度开发的区域。与外城空置相对，内城空置通常表现在市中心

区域，特别是一些历史悠久的城市或城市更新进程较慢的地区。这类区域可能

因为房地产过度开发、房价过高导致的居民流失、或是由于经济衰退、商业活
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动减少等因素，造成空置现象的聚集。 

f.满置 

满置类实体城市占比 5%。满置是指整个城市或区域的住房几乎全部被占

用，空置率极低。此种情况一般出现在住房需求极为旺盛的城市或区域，市场

需求远大于供给，房地产市场上存在较强的需求拉动。尽管这种模式代表了良

好的市场供需平衡，但在整体城市中较为少见。满置现象通常发生在一些经济

较为发达、人口持续增长、房地产开发高度市场化的城市中。 

 

图7-5  不同住房空置率空间格局示意 



第 7 章  城市住房空置规律解析及应对策略 

158 

（2）居住区尺度空间格局 

对北京五环内居住区尺度住房空置率的空间格局进行审查发现，北京五

环内同样遵循外城空置空间格局。整体来看，居住区住房空置率“由外向内递

减”，空置率较高的居住区多集中在五环边缘及其外缘区域，尤其是靠近五环

外沿的街区中，出现了较多空置率在 50%以上的居住区。而城市中心区，即二

环至四环之间的居住区，空置率普遍较低，反映出中心城区住房使用率更高、

居住活跃度更强。 

此外，虽然整体上呈现向心式分布，但在各个环线之间，仍存在一些局

部的高空置“斑块”。这些高空置的居住可能与楼盘新交付、位置偏远、配套

不足或投机购房相关。 

（3）住房单元尺度空间格局 

对多伦两个小区的空置住房单元进行空间格局归纳发现，空置住房单元

具有明显的楼栋集中性，空置住房单元密集的楼栋多为新建或近期交房的居住

建筑。 

此外，空置住房单元在楼层之间的垂直分布相对均衡，并未出现某一特

定楼层（如顶层或底层）集中空置的趋势，说明空置现象更多受到楼栋整体因

素（如交付时间、地段）影响，而非楼层位置。 

7.2  住房空置影响因素解析 

鉴于居住区尺度与住房单元尺度的样本量相对较小，且样本主要集中于个

别城市，结果的代表性和适用范围存在一定局限性。因此，本文进一步选取全

国实体城市内 33 万个居住街区为研究样本，以居住街区尺度的住房空置率测

度结果为因变量，开展住房空置影响因素的解析研究。  

7.2.1  影响因素测度 

本文基于文献综述中提及的各种影响因素，经过系统分析和实证验证，最

终确定了可能影响住房空置率的 69 个关键因素。这些因素涵盖了街区本身属

性和街区所在城市的属性两个层级，并在此基础上进一步归纳为经济水平（如

GDP、房价、人均可支配收入等）、人口结构（如性别比例、65 岁及以上人

口比例等）、区位便捷性（如地铁站密度、距城市中心距离等）和空间品质

（如空间失序指数、居住建筑质量问题指数等）四个维度（表 7-1）。 

 

 



第 7 章  城市住房空置规律解析及应对策略 

159 

表 7-1  影响因素测度方式 

因素 测度方式 数据源 
计算 

尺度 

经

济 

水

平 

GDP(万元) 街区/实体城市内部所有栅格的 GDP值总和 中科院

GDP 数

据 

街区及 

实体 

城市 

GDP增速(%) 
街区/实体城市 2015-2020年间 GDP相比的增

速 

房价(元/m
2
) 街区/实体城市的平均房价 

安居客

二手房

数据 

店铺数量 街区/实体城市的店铺平均人均消费水平 

大众点

评数据 

店铺平均消费水平

(元/人) 
街区/实体城市店铺的平均评论数 

店铺平均关注度 街区/实体城市店铺数量 

人均可支配收入

(元) 
实体城市所在行政城市的人均可支配收入 

统计年

鉴数据 

实体 

城市 人均可支配收入增

速(%) 

实体城市所在行政城市 2020 年与 2015年相

比人均可支配收入的增速 

人

口

结

构 

性别比例(%) 街区/实体城市男性与女性人口数量比值 
七普 

数据 

街区及

实体 

城市 
非汉族比例(%) 街区/实体城市少数民族与常住人口数量比值 

城镇人口比例(%) 街区/实体城市城镇人口与常住人口数量比值 

15-64岁人口比例

(%) 

街区/实体城市 15-64岁人口与常住人口数量

比值 七普 

数据 

实体 

城市 

65岁及以上人口

比例(%) 

街区/实体城市 65岁及以上与常住人口数量

比值 

失业率(%) 实体城市所在行政城市的 2020年失业率 
统计年

鉴数据 

实体 

城市 

人口流失率(%) 实体城市 2019-2023年间人口流失比例 
百度人

口数据 

实体 

城市 

区

位

便

捷

性 

公交站密度(个

/km2) 

街区/实体城市内公交站点数量与街区/实体

城市面积的比值 

POI 

数据 

POI 

数

据 

街区及

实体 

城市 

地铁站密度(个

/km2) 

街区/实体城市内地铁站点数量与街区/实体

城市面积的比值 

POI密度(个/km
2
) 

街区/实体城市内 POI数量与街区/实体城市

面积的比值 

POI多样性 街区/实体城市内不同类别 POI的熵值 

距城市中心距离

(km) 

街区距城市中心（POI聚集区域）的距离/实

体城市内所有居住街区距城市中心距离的均

值 

是否有机场 实体城市内是否有机场，有为 1，无为 0 POI 

数据 

实体 

城市 

是否有火车站 实体城市内是否有火车站，有为 1，无为 0 

所处城市等级 
实体城市行政等级，包括直辖市、省会城

市、地级市、县级市及非城市 

行政边

界数据 

所处气候分区 实体城市所处气候分区 
所处气

候分区 
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续表 7-1  影响因素测度方式 

因素 测度方式 数据源 
计算 

尺度 

空

间

品

质 

城市面积(km
2
) 实体城市面积 

实体城

市数据 

实体 

城市 

居住街区面积

(km
2
) 

街区面积/实体城市内居住街区面积 
街区 

数据 

街区及 

实体 

城市 

容积率 
街区/实体城市内居住建筑总面积与实体城市

面积的比值 
三维 

建筑 

数据 建筑密度 
街区/实体城市内居住建筑底面积与实体城市

面积的比值 

平均户型面积(m
2
) 街区/实体城市内居住建筑平均户型面积 

安居客

二手房

数据 

城中村建筑占比

(%) 

街区/实体城市内城中村居住建筑与全部居住

建筑面积的比值 

城中村

边界 

数据 

平均建成年代 街区/实体城市平均开发年代 

GAIA 

数据 

街区及 

实体 

城市 

1985年前已建成

区域占比(%) 

街区/实体城市内 1985年前已建成区域面积

占比 

2018年后新建成

区域占比(%) 

街区/实体城市内 2018年后新建成区域面积

占比 

居住建筑平均建成

年代 
街区/实体城市内居住建筑平均建成年代 

2018年后新建的

居住建筑面积比例

(%) 

街区/实体城市内 2018年后新建成居住建筑

面积占比 

1985年前新建的

居住建筑面积比例

(%) 

街区/实体城市内 1985年前已建成居住建筑

面积占比 

空间失序指数 街区/实体城市内空间失序指数均值 
Ma等，

2025 
居住建筑质量问题

指数 
街区/实体城市内居住建筑质量问题指数均值 

年均 NDVI 街区/实体城市内年平均 NDVI 

MODIS 

NDVI 

数据 

平均 DEM(m) 街区/实体城市内平均 DEM 
DEM 

数据 

7.2.2  相关性分析 

7.2.2.1  经济水平维度相关性分析 

从经济水平维度来看（图 7-6），住房空置率与绝大多数经济指标之间存

在显著的负相关关系。街区所处城市的经济发展状况和街区自身经济属性对住

房空置率的影响趋势较为相似，但整体相关性略弱。一方面，街区住房空置率
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与该街区及所在城市的 GDP 以及人均 GDP 呈现负相关，这意味着经济发展水

平较高的区域通常住房空置率较低。然而，街区住房空置率与 GDP 增速却呈

现正相关趋势，这或许是由于经济增长迅速的城市中，新建住房数量增加较快，

导致短期内住房空置率升高。 

此外，街区住房空置率与房价之间存在一定的正相关性，这可能说明房价

较高区域的投资性购房比例更高，从而推升了住房空置率。同时，街区住房空

置率与区域内店铺数量及店铺关注度呈现明显的负相关关系，表明区域商业繁

荣程度与居住需求呈正相关，商业越发达，住房需求越强，住房空置率相对较

低。然而，店铺的平均消费水平与住房空置率之间的关系则不明显。 

 

 图7-6  经济水平维度相关性分析结果  

7.2.2.2  人口结构维度相关性分析 

在人口结构维度上（图 7-7），城市人口的年龄构成对住房空置率的影响

同样具有重要意义。具体而言，15 至 64 岁的劳动适龄人口比例越高，住房空

置率通常越低，说明以年轻家庭和在职人群为主的地区，购房或租房意愿更强，

住房资源的利用更为充分。相反，在 65 岁及以上老年人口占比较高的区域，

住房空置率则明显上升，反映出老龄化程度较高的地区由于人口流动性和新增



第 7 章  城市住房空置规律解析及应对策略 

162 

居住需求较弱，导致空置住房现象更加突出。 

性别结构对于住房空置率并未表现出显著影响，然而民族结构与城镇人

口比例对住房空置率存在一定的影响规律。非汉族人口比例与住房空置率呈现

正相关趋势，这可能是因为民族聚居区在住房利用效率与经济活跃程度方面存

在一定差异。城镇人口比例与空置率则表现出明显的负相关关系，这可能源于

非城镇人口中流动性较强的人群比例更高，其聚集区域内人口流动频繁，导致

住房空置情况更为突出。 

此外，城市的人口流动状况对住房空置率的影响也不容忽视。分析发现，

城市人口流失率与失业率均与住房空置率存在轻微的正相关，这在一定程度上

表明人口外流严重或失业率较高的城市中，住房空置问题更为突出，体现了人

口稳定性和就业发展水平对住房市场的直接影响。 

 

图7-7  人口结构维度相关性分析结果 

7.2.2.3  区位便捷性维度相关性分析 

区位便捷性相关性分析图（图 7-8）展示了地理位置和交通条件对住房空

置率的影响。其中，公共交通密度与空置率呈现负相关，说明交通便利性对于

降低住房空置率有积极作用。地铁站密度的负相关性更为明显，表明轨道交通

对于提高住房利用率具有重要意义。 

此外，POI 密度、功能混合度与空置率呈现显著负相关，这表明生活便利
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性和功能多样性对于降低空置率有积极影响。街区距城市中心距离与空置率呈

现正相关，表明中心区域的住房空置率往往较低，这可能与中心区域的便利性

和资源集中度有关。 

城市级别的区位因素表现出类似趋势，但相关性普遍较弱。值得注意的

是，城市等级与空置率呈现负相关，表明大城市的住房空置率往往低于小城市。

城市是否有机场、火车站等重要交通设施与空置率呈现负相关，再次说明交通

可达性对住房空置率有重要影响。所处气候分区与空置率的相关性不明显，说

明气候因素可能不是影响住房空置的主要因素。 

 

图7-8  区位便捷性维度相关性分析结果 

7.2.2.4  空间品质维度相关性分析 

空间品质维度的相关性分析揭示了一系列影响住房空置率的关键因素

（图 7-9）。首先，街区的建筑规模与空置率呈现正相关关系，即建筑面积越

大的街区，其住房空置率往往较高。然而，在更宏观的城市层面，建筑面积与

空置率之间的相关性并不显著。这一结果表明，高密度开发并不必然导致高空

置率，可能受具体的规划设计、市场需求及配套设施等因素的影响。在建筑密

度、容积率、平均户型面积及城中村建筑占比等因素方面，它们与街区层面的

空置率相关性较弱，表明这些单一变量可能不足以决定住房是否被闲置。 
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建筑年代与住房空置率之间的关系较为复杂。研究发现，1990 年以前建

造的住宅比例与空置率呈现负相关关系，而 2018 年后新建住宅比例则与空置

率呈现正相关。这表明，较老的建筑群，尤其是那些位于核心区、配套设施完

善的老旧小区，可能因其优越的区位条件和稳定的居住需求具有较低的住房空

置率。而近年来大规模开发的新兴片区，可能面临市场供给过剩、配套不完善

或交通不便等问题，导致住房空置率较高。这一趋势也反映了城市发展过程中

可能存在的“过度建设”现象，即新建住房的供应速度超出市场消化能力，进

而导致大量房源闲置。 

街区及城市层面的空间失序问题与住房空置率呈现明显的正相关关系。

这意味着，在环境质量较差、空间秩序混乱的区域，住房空置率可能更高。这

一结果符合常见的城市发展规律，即优质的居住环境和良好的规划有助于提高

住房的实际入住率，而环境较差、配套不足的区域则更容易出现长期空置现象。  

NDVI 和 DEM 均与住房空置率呈正相关，表明绿化程度较高或地势较高

的区域，其空置率可能更高。这可能是由于高绿化区域通常位于远离核心区的

郊区，而地势较高的区域则可能受到地形限制，导致开发难度大、交通不便，

从而影响住房的实际入住率。 

 

图7-9  空间品质维度相关性分析结果 
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7.2.3  机器学习模型分析 

本文进一步以街区住房空置率作为因变量，并以上述影响因素为自变量，

采用多种统计和机器学习模型，以全面捕捉因变量与自变量之间的关系，并最

终比较各个模型的拟合效果。 

结果表明，各模型的 R²值存在显著差异：分层回归模型在逐步纳入不同

层级变量后表现有所提升，其中，仅包含街区本身属性指标的模型 R²为 0.32，

而进一步加入街区所在城市属性指标后的模型 R²提升至 0.34。 

相比之下，机器学习模型表现更为优越，其中，随机森林模型的 R²为

0.89，梯度提升模型的 R²为 0.87，而 XGBoost 模型的 R²最高，达到 0.95。这

一结果表明，相较于传统的线性回归方法，机器学习模型在刻画街区住房空置

率与影响因素之间的关系时具有更强的拟合能力，这也说明该关系存在明显的

非线性特征。 

此外，研究进一步分析了各个影响因素对住房空置率的相对重要性，并

列出了 XGBoost 模型重要性排行前 20 的关键因素（图 7-10）。结果显示，区

位便捷性指标和人口结构指标在影响住房空置率方面占据主导地位，其中，街

区 POI 密度、人均 GDP 以及距城市中心的距离等因素在排名中位列前茅。  

 

图7-10  XGBoost模型中排行前20的指标及其权重大小 
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7.3  住房空置规划应对策略 

在吸纳国际国内成功案例的基础上，结合第四、五、六章的全国空置测

度结果以及本章节住房空置率影响因素的解析，本文从宏观、中观和微观层面

对我国当前住房空置政策的落实与优化策略进行梳理，目的是通过科学的政策

设计与有效的执行机制，解决住房空置率较高问题，推动房地产市场健康发展。  

7.3.1  结合未来人口流动确定城市应对方向 

宏观尺度为城市层面，住房作为城市发展的基础资源，通常会在人口流

动之前进行预先配置。这种配置不仅是对当前住房需求的响应，更是对未来人

口流动变化的预测与应对。因此，现阶段的空置住房往往并非过剩资源的体现，

而是城市为了适应未来潜在人口流入趋势所做的预备资源。研究空置住房与人

口流动之间的关系，特别是通过将当前空置住房的空间分布与未来人口流动趋

势进行匹配分析，为制定针对性住房空置应对策略提供了基础。 

7.3.1.1  当前空置住房与未来人口流动错配 

面向未来，随着人口达峰及人口老龄化问题的加剧，低结婚率和生育率

趋势将对家庭结构产生深远影响，进而带来更加复杂的住房需求变化。在此背

景下，人口规模的持续下降以及老年人和独居人口的增长，可能加剧城市中人

口与住房之间的不匹配问题，进一步加大住房资源配置的难度。因此，如何有

效应对这些变化，优化住房资源配置，将成为未来城市规划的关键任务之一。 

（1）研究数据 

目前，已有多项研究针对未来不同情景下的人口分布进行了预测。本文

选用了 Wang 等基于 WorldPop 数据集发布的全球网格化人口数据（Wang 等，

2022）。该数据集采用随机森林算法生成，涵盖了全球 248 个国家和地区，包

括中国，且其空间分辨率为 30 弧秒（约 1km），时间间隔为 5 年，数据集与

五个社会经济共享路径情景（Shared Socioeconomic Pathways，SSPs）保持一

致。研究利用该数据集进行后续未来人口分布与空置住房分布的匹配分析。 

（2）研究方法 

本文以 SSP2 情景（即中度发展情景）下的 2035 年人口分布数据为数据

基础，开展未来住房供需关系的测度与分析。具体而言，结合未来人口变化值

与户规模数据，估算出各城市未来住房需求的增量；再与当前空置住房数量进

行对比，从而推算出未来所需新增住房的套数。 

为此，本文进一步将城市分为两类：第一类城市为住房存量增长型城市，
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此类城市当前空置住房量低于未来家庭流入量，因此，仍需新增住房以满足需

求；第二类城市为住房存量稳定型城市，此类城市未来人口持续流出，或当前

空置住房量大于未来家庭流入量，因此现有住房资源能够满足未来需求，无需

新增住房。通过这种分类方法，研究能够明确不同类型城市的住房供需关系，

从而为不同城市制定差异化的住房政策提供依据。 

（3）研究结果 

研究发现，到 2035 年，在 2,859 个实体城市中，住房存量增长型城市仅

有 194 个，这些城市的人口流入消耗了 569 万套空置房，但仍需额外新建 303

万套住房。 

住房存量稳定型城市共 2,665 个，其中，1,377 个实体城市的人口流失将

额外产生 116 万套空置住房；1,240 个实体城市的人口流入消耗了 903 万套空

置房，但因当前空置住房存量较大，仍保留 4,708 万套空置房。 

图 7-11 中蓝色标注的城市代表住房存量稳定型城市，橙色标注的城市代

表住房存量增长型城市。可以看出，住房存量增长型城市数量较少，集中在西

南区域部分及东南沿海部分，住房存量稳定型城数量更多，集中在华北地区。 

 

图7-11  2035年行政城市新增住房套数分布 
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7.3.1.2  住房存量增长型城市应对策略 

（1）搭建住房空置信息统计系统 

住房存量增长型城市应建立一个精细化且高效的住房空置信息统计系统，

特别是要充分利用大数据技术，提高对住房市场的动态监控和精准管理。通过

建立全国范围的住房空置率监测平台，定期发布空置率的最新数据，并进行趋

势分析，可为政府制定政策提供数据支撑，帮助市场主体实时掌握市场变化，

优化决策和投资策略。此外，该平台还应注重跨部门数据共享，实现从房地产

开发、销售、租赁到空置率等多方面的全链条信息流通，为城市管理和规划提

供精准依据。 

（2）调控增量住房区位 

针对新流入人口的住房需求，应优先考虑使用现有空置房作为解决方案，

以降低空置率并合理利用现有资源。如果确实需要新增住房，建议优先选择当

前市区内的闲置土地或其他闲置房产资源进行开发。在选址过程中，应充分考

虑城市居民的工作、生活及交通出行的需求，避免职住分布失衡，导致新建住

房的空置率偏高。 

此外，在新建住房项目中，建议合理配置公共服务设施，如提前规划建

设公交、地铁等交通系统，以提高居民的出行便利性。为保障中低收入群体的

住房需求，可以在新建项目中设置一定比例的保障性住房和小微型住房，确保

这些群体能在合适的区位安家落户。 

7.3.1.3  住房存量稳定型城市应对策略 

（1）调整人口及就业政策 

对于住房存量稳定型城市而言，人口结构的合理调整至关重要。随着城

市发展逐渐进入稳定期，人口增量和住房需求的增长面临瓶颈，因此，优化人

口结构、吸引高素质人才成为破解住房空置问题和促进城市活力的关键。 

首先，城市应通过引入高新技术企业和优化人才引进政策，吸引更多的

高素质人才流入。这不仅有助于提升城市的创新能力和竞争力，还能够有效增

加对住房的需求，缓解空置住房的流动性问题。高新技术企业的落户不仅带动

了相关行业的产业链发展，还能够吸引一大批高技能、高学历的人才，形成良

性的人才流动和创新氛围，推动城市经济的持续增长。为此，政府可以通过设

立人才引进专项资金、提供税收减免、住房补贴等激励措施，吸引外来高端人

才和企业集聚。 

此外，政府应鼓励灵活就业和创新型就业模式，推动年轻人劳动力等人
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才群体的流入。这一政策可以为城市带来更加多元化的劳动力结构，缓解传统

就业市场的压力，并增加对住房市场的需求。随着远程办公、自由职业以及灵

活工作制度的普及，许多年轻人和创意型人才更愿意选择在房价成本更低的城

市，以降低生活成本。因此，政府应制定相应的政策，为这些群体提供灵活的

就业支持和创业环境，如提供创客空间、创业孵化器及资金扶持等，鼓励更多

年轻人才留在城市发展。 

（2）促进空置住房流通 

为有效解决住房空置问题，城市应考虑建立空置住房银行，利用数字化

平台系统化地发布空置房源的位置信息、当前状态、住房细节及相关数据，为

居民和机构提供便捷的信息查询通道，帮助他们快速获得所需的空置住房资源，

推动空置房源的流通和利用。 

此外，城市应鼓励空置住房的灵活流通，通过城中村改造等引导住房

“以旧换新”，或通过政策引导推动空置住房在短租、长租等多样化形式的使

用。这种方式可以有效满足流动人口的住房需求，特别是在大城市和人口流动

频繁的区域。政府可以通过税收优惠、租赁补贴等方式，鼓励空置住房以租赁

形式投放市场，增加住房供应，减少空置率。此外，也可通过购房补贴等措施

调整居民购房意愿，解决当前待售空置房。 

（3）再利用空置住房 

对于当前空置状态较为严重的城市，应严格限制新增住房的供应，避免

过度开发。政府应通过合理规划与区域发展政策，减少过度投资和盲目开发，

确保供需平衡。此外，在住房需求日益增长的背景下，优先考虑对现有空置住

房进行再利用，如将空置住房改为创新空间、共享空间等短时用途或者保障房

等长时用途，能够更有效地应对市场需求，避免过度依赖新建住房所带来的土

地资源消耗和环境压力。 

7.3.2  结合居住区质量确定街区再利用级别 

空置住房的再利用涉及居住区质量、区位等的评估，不同居住区质量的

空置住房再利用涉及不同成本的空置住房改建问题。研究以北京五环为例，阐

述不同街区的空置住房应对策略。 

7.3.2.1  居住区空置率及空间质量耦合分析 

（1）研究数据 

 考虑到商业街景数据未能有效覆盖居住区内部，因此，本文收集了北京
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市五环内安居客的居住区视频数据。经过数据预处理，包括抽帧和去重等操作，

最终获得了 3,678 个居住区的 52 万个视频，总时长达 2,836 小时。在此基础

上，按照 100 帧的抽取间隔，从视频中抽取了 106 万张图片。 

（2）研究方法 

首先，在总结归纳国外住房质量调查的基础上，结合我国独特住宅背景，

构建了一个包含 11 项居住空间问题的居住区空间质量指标体系（详见附录 I）。

其次，基于随机抽选的安居客图像数据，按照数据标注手册（详见附录 J），

人工标注了一个包含 25,000 张图像的数据集，该数据集按 7:2:1 的比例划分为

训练集、测试集和验证集，并使用 YOLOv8 目标检测模型进行训练，模型的

表现如表 7-2 所示。 

表 7-2  居住区空间质量问题模型性能 

指标 
图像 

数量 

标注框

数量 

Precision Recall mAP50 

墙面破损 161 230 0.467 0.456 0.412 

门不存在/破损/被障碍物遮挡 2130 2394 0.683 0.669 0.678 

窗不存在/破损 76 195 0.404 0.441 0.474 

外墙存在凸出违法建设 11492 75340 0.774 0.867 0.850 

电线/管道/空调机等设施脱落/歪斜 3183 4152 0.739 0.799 0.745 

入口未设置无障碍设施 1304 1468 0.814 0.788 0.803 

存在不规范停车现象 5209 10039 0.832 0.761 0.771 

存在垃圾无序堆放 1026 1208 0.661 0.663 0.612 

道路未硬化/裂缝/破损 2498 3072 0.555 0.529 0.539 

围墙破损/歪斜 546 757 0.754 0.783 0.765 

主入口人车混行 4221 5463 0.467 0.456 0.412 

 

最后，将训练完成的 YOLOv8 模型应用于全部图像数据，用以识别居住

区中各类空间质量问题的出现频率。具体计算方式为：某一问题对应的图像数

量占全部图像数量的比例。随后，对各类空间问题的出现比例进行标准化处理，

并将各项标准化得分相加，综合形成每个居住区的空间质量问题指数，以衡量

其整体空间环境状况。 

在此基础上，研究筛选出空置率高于 10%的居住区，并根据空间质量问

题指数将其划分为高质量居住区与低质量居住区。其中，高质量居住区进一步
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按照所处的环路区位进行分类，区分为区位较好居住区与区位较差居住区，从

而为后续空置住房的精细化治理与分类施策提供依据。 

（3）研究结果 

研究结果显示，1,136 个住房空置率超过 10%的居住区中，1,104 个居住

区拥有安居客视频数据，能够为本文提供有效的分析依据。研究发现，共有

103 个居住区的空间质量问题较为严重。这些居住区在未来的再利用过程中，

亟需进行较大程度的改善和优化，以提升其居住环境质量。1,001 个居住区尽

管存在一定质量问题，但并不严重，可视情况决定是否需要进行改善优化（图

7-12）。 

 

图7-12  居住区住房质量问题指数空间分布 
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7.3.2.2  高质量街区再利用策略 

对于质量水平较好且具备再利用潜力的空置房，可以通过进行一定程度

的改建赋予其新的功能。 

对于区位较差的空置住房，可以通过租金优惠、购房减免等政策吸引租

户或买家入住。政府可考虑对这些房源实施价格补贴，降低租金或售价，提升

其市场竞争力，从而加快空置住房的转化和流通。这不仅有助于改善区域内的

住房利用效率，还能促进较为滞后区域的经济和社会发展，改善区域的居住环

境。部分空置住房可以改为创新中心，提供低廉租金的租赁空间，支持小微企

业的成长与发展，激发城市的创业氛围，并带动区域经济的繁荣。此外，这些

改造后的空置房不仅可以成为创新型企业的孵化器，还能创造大量就业机会，

促进社会经济的多元化发展。对于城市边缘区域的高空置街区可以考虑发展一

定程度的室内农场，以提高土地利用效率。 

对于市中心区域的高租金空置房，应实施租金管控政策，防止过高租金

导致的住房空置问题。通过合理的租金调控，可以使市中心区的空置住房得到

有效利用，满足不同收入群体的居住需求，避免因租金过高而导致空置率居高

不下。部分空置住房可以优先改造成公共服务设施，满足居民日益增长的社会

化需求。例如，将空置房转型为社区活动中心、老年人活动中心等，提供丰富

的文化、教育和休闲活动空间。这不仅能提升社区的凝聚力和活力，还能有效

提升居民的生活质量和幸福感。 

此外，位于高校周边的空置住房，可鼓励将其租赁给高校作为宿舍使用。

缓解高校学生宿舍的紧张状况，为周边区域带来稳定的租赁需求，促进区域经

济和社会活动的繁荣。 

7.3.2.3  低质量街区再利用策略 

对于危旧小区和城中村等老旧居住区，可推行住房“以旧换新”政策，

鼓励居民通过置换、拆迁或改造的方式改善居住条件。通过提供政策支持和财

政补贴，帮助居民改善居住环境，提高生活质量。此外，还可以在改造过程中

引入社会资本，推动老旧居住区的功能提升和环境改善，为居民提供更加安全、

舒适的居住空间。 

对设施陈旧、存在严重安全隐患的住房，可以采取拆除措施，拆除后的

土地可以通过再规划用于建设生态基础设施或其他公共用途土地，以提升城市

的环境质量和可持续发展潜力。 
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7.3.3  结合住房单元位置确定再利用方式 

考虑到空置住房在街区内的分布往往呈现零散且不规则的特点，其位置

差异较大，可能位于住宅楼的底层或高层区域，亦可能位于配有电梯的高层楼

栋中。由于这些住房单元在空间结构、功能配置及可达性等方面存在显著差异，

因此空置住房的再利用模式应根据其具体的空间位置和特点进行个性化设计。

以多伦研究为例，本文探讨了不同空间位置下空置住房单元的再利用路径和模

式（图 7-13），旨在提出既能高效利用资源，又能提升社区功能的解决方案。  

 

图7-13  不同位置空置住房单元改造方式示意 

首先，对于底层空置住房单元，由于其可达性较高，居民或访客可以直

接进入，适合改造为公共服务设施。例如，底层空置单元可改建为社区活动中

心、社区卫生站、文化服务中心等公共空间。这种改造不仅可以满足周边居民

的日常需求，还能够增强社区的凝聚力，促进居民间的互动与交流。底层空置

住房改建为公共服务设施，能够提升整个社区的功能性，增强社区的活力和便

捷性，对居民的生活质量和社会关系有积极的推动作用。 

对于非底层空置住房单元的改造模式，首先需要考虑是否配备电梯等设

施。对于未配备电梯的非底层空置单元，由于上下楼存在不便，可考虑通过租

赁补贴、税收优惠等政策，将这些单元转变为公租房或低价保障性住房，提供

给中低收入群体。通过这种方式，不仅能够解决一部分社会住房的需求，还能

有效提高空置住房的社会价值，优化资源配置，缓解住房压力。政府还可以通

过低价收购等方式，使这些空置单元转化为长期有效的保障性住房，进一步增
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强社会福利。 

另一方面，对于已配备电梯的非底层空置住房单元，其相对较高的可达

性和更适合老年人居住的特点，使其成为改建为社区养老中心的理想选择。这

些空置单元可以经过适当改造，为老年人提供一个便利、安全的居住环境，并

配备必要的护理设施和健康服务。随着老龄化社会的到来，社区养老服务需求

逐渐增加，将空置住房改建为养老中心可以有效缓解养老资源短缺问题，并为

老年人群体提供更为适宜的居住和看护环境。 

此外，若某些空置单元位于商业区或交通便利的地段，其地理位置使其

具备较高的商业价值，可以考虑将其改建为酒店或短租公寓。这样的改建不仅

能有效激活空置单元的经济价值，还能促进当地旅游业和商业活动的发展。尤

其在旅游资源丰富或商业活跃的地区，将空置住房转型为酒店或短租房有助于

提升城市的商业氛围和市场活力，带动经济增长。 

值得一提的是，以上方案均不会对住房内部的原有布局产生较大影响。

政府可以通过提供租金补贴或区域优惠政策等方式，鼓励住房持有者将空置单

元进行短期或长期租赁。通过政策引导和激励措施，政府能够确保空置住房的

有效利用，并提高其社会和经济效益。 

综上所述，不同空间位置下的空置住房单元应根据其具体特点，灵活采

用多种再利用模式。通过合理规划和改造，可以实现空置住房的高效利用，不

仅有助于缓解住房资源紧张的问题，还能满足社区发展和社会需求的多样化，

促进城市的可持续发展。在这一过程中，政府政策的引导和支持将是推动空置

住房再利用的关键因素，为城市建设和社会福利提供强有力的保障。 

7.4  本章小结 

本文首先对住房空置的数值分布规律及空间分布规律进行刻画。从数值

上来看，绝大多数街区的住房空置率集中在 0%至 10%之间，少数街区的空置

率显著偏高，这表明我国大部分区域保持了较为健康的住房供需平衡，但仍有

部分区域面临较为严重的空置问题， 

在空间分布规律方面，居住街区尺度的住房空置率的全局莫兰指数

（Moran's I）为 0.19，说明，表明住房空置率在空间上存在一定程度的正向自

相关性。各实体城市内住房空置空间格局可被归纳为以下六大类型：全局空置、

单中心局部空置、多中心局部空置、外城空置、内城空置与满置，其中外城空

置（43%）与多中心局部空置（20%）是占比最高的两种格局。在影响因素方

面，相比经济水平与空间品质，区位便捷性指标以及人口结构指标对住房空置
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率的影响更大。 

在此基础上，本文从宏观、中观和微观三个尺度，提出了适合我国国情

的住房空置应对策略。在宏观层面，结合中国当前的住房空置现状和未来人口

流动趋势，将我国城市划分为两类：住房存量增长型城市与住房存量稳定型城

市，并提出了具有针对性的规划应对策略。在中观层面，通过对居住区空间质

量的量化分析，确定了不同居住区的再利用潜力，并提出了相应的改造与利用

策略。在微观层面，探讨了空置住房单元在不同空间位置下的再利用路径与模

式。
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第 8 章  结论与讨论 

8.1  研究总结 

我国城市住房空置现象普遍存在，已引起各级政府及公众的大量关注。

住房空置率的高低不仅反映出城市住房资源的利用效率，更直接影响着周边社

区的社会经济发展和居民的生活质量。城市中大量的空置住房可能引发一系列

潜在的负面效应，包括治安隐患、环境质量下降，以及对周边居民健康与生活

体验的影响。因此，如何测度和量化城市住房空置率，掌握我国住房空置现状，

已成为当前城市治理与社会政策制定中的一项关键任务。 

8.1.1  空置住房单元识别方法总结 

以内蒙古多伦县两个居住区的 16 栋集合住宅中的 1,020 户住房单元为研

究对象，通过对比验证多种方法，构建一种兼顾效率与精度的空置住房单元识

别与测度方法。研究流程包括以下几个步骤：首先，通过自采集数据，收集多

个居住区在不同日期和时间段的多维度数据。具体数据包括：建筑内的电表数

据和户前照片；建筑外的日间立面照片；建筑外的低空数据，如正射影像数据，

以及日间与夜间的三维点云数据。其次，利用正射影像数据及日间三维点云数

据，识别出居住建筑及住房单元，并为每个住房单元进行编码。最后，利用机

器学习模型及多模态大模型，结合是否存在生活痕迹、夜间是否开灯等标准，

识别空置住房单元。 

为了验证识别的准确性，以电表数据识别的空置住房单元作为真值标准，

对不同方法的测度结果进行精度检验。结果表明，夜间点云数据在采集成本、

结果分析及准确度等方面具有显著优势，F1-Score 达 0.85。 

然而，该项研究主要依赖自采集数据，因而在数据获取过程中仍面临较

高的时间与人力成本限制，仅适用于相对较小的研究区域。对于更大范围、跨

城市甚至全国尺度的研究，应探索和发展更高效、自动化程度更高的数据获取

与处理方法，以提升研究的可扩展性与实用性。 

8.1.2  居住区住房空置率测度方法总结 

以北京市五环区域为研究范围，选取 5,737 个居住区作为研究对象与研究

单元，通过对比验证多种数据，构建一种居住区尺度的住房空置率的大规模高
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精度测度方法。研究流程包括以下几个步骤：首先，基于每个居住区的三维建

筑模型与户型面积数据，推算各居住区的住房存量，总计约 28 万套住房单元。

其次，利用并对比了五种不同来源的数据计算居住区家庭存量，包括百度位置

服务数据（Location Based Services，LBS）数据、联通手机信令数据、吉林

一号、珞珈一号以及 NPP/VIIRS 夜光遥感数据。结果显示，这些数据源在家

庭数量估算上存在明显差异。最后，为提升数据验证的可靠性，在 103 个典型

居住区采集 Wi-Fi 探针数据，统计路由器等互联网接入点（Access Point，AP）

数量，以此作为居住区家庭数量的真值对上述五种数据进行验证。最终发现，

百度 LBS 数据得到的居住区住房空置率的结果与 Wi-Fi 探针数据得到的结果

相关性最高，相关系数达 0.76，可以在其他大范围城市推广。 

基于百度 LBS 数据的估算结果，北京五环区域的整体住房空置率为 9.37%。

此外，通过对近五年数据的分析，研究发现北京市的住房空置率呈现持续下降

的趋势。 

然而，本文在数据采集中广泛依赖于开源但需付费的大数据资源，在全国

范围内开展住房空置率测度时将带来较高的数据获取成本，限制了方法的可推

广性和实用性。因此，仍需进一步探索和研发基于开源且免费的大数据资源的

空置率测度方法，以实现对中国住房空置现状的更大尺度、低成本、可持续的

监测与评估，为相关政策制定提供更具普适性的技术支撑。 

8.1.3  全国城市居住街区尺度住房空置率测度总结 

以中国 2,859 个实体城市为研究对象，充分利用开源免费大数据，结合深

度学习模型及其他机器学习模型，构建一种居住街区尺度的住房空置率的大规

模高精度测度方法。研究流程包括以下几个步骤：首先，采用深度学习模型，

通过高分辨率遥感影像提取建筑物的轮廓信息，并进一步结合机器学习模型推

算建筑物的高度与功能属性，提取居住街区，通过与已有的户型面积数据结合，

推测出各居住街区的住房存量。其次，结合了全国范围内的人口网格数据，并

参考了不同规模家庭的统计信息，进一步推算出每个街区的家庭数量，最终得

出全国范围内的住房空置率，提供了对我国城市住房空置现状的综合了解。  

根据本文的研究结果，全国范围内的住房存量为 3.26 亿套，其中城中村

住房为 4,412 万套，非城中村住房为 2.82 亿套。全国实体城市人口总数为 7.6

亿人，代表着约 3 亿个家庭。全国城市整体的住房空置率为 23.68%，空置住

房套数为 7,714 万套，空置面积 10,850 km2。 
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8.1.4  住房空置规律解析与应对策略总结 

对上述研究结果进行进一步的分析发现，在数值分布规律方面，绝大多

数街区的住房空置率集中在 0%至 10%之间，少数街区的空置率显著偏高。在

空间分布规律方面，住房空置率在空间上存在一定程度的正向自相关性，且空

间格局以外城空置（43%）与多中心局部空置（20%）为主。在影响因素方面，

相比其他维度，区位便捷性指标及人口结构指标对住房空置率的影响更大。 

基于上述分析结果，提出了我国住房空置的应对策略。在宏观层面，立足

当下中国住房空置现状，结合未来人口流动趋势，将城市分为住房存量增长型

城市及住房存量稳定型城市，对于住房存量增长型城市，应重点优化增量住房

分布，对于住房存量稳定型城市，应控制增量住房建设，着重消化存量住房；

在中观层次，利用深度学习模型结合房产平台居住区影像数据，计算每个居住

区空间质量问题指数，结合居住区空间质量确定居住街区再利用级别，对于质

量水平较好且具备再利用潜力的空置房，可以通过进行一定程度的改建赋予其

新的功能；对于低质量居住区，需推行住房“以旧换新”政策。在微观层次，

应根据空置住房单元空间位置的不同采取多元的再利用路径和模式。 

8.2  主要创新点 

我国住房存量庞大，且集合住宅是主要的建筑形态，这种复杂的住房结构

为空置住房的识别与测度带来了巨大的挑战。为了克服这些挑战，本文创新性

地提出了三种针对不同尺度、不同研究范围的以集合住宅为背景的住房空置测

度方法框架。 

（1）创新点一：集合住宅背景下空置住房单元识别的方法研发 

本文首创性地构建了一套面向集合住宅的空置住房单元识别方法，填补

了国内外在该领域的研究空白。与以往主要针对独栋住宅的空置识别方法不同，

本文利用夜间点云数据，结合机器学习与空间分析技术，建立了一套自动化、

精细化的识别框架。经实证验证，该方法的精度达到 F1-Score 0.85，在复杂城

市空间中也具备高准确性与可操作性。 

在数据获取方面，本方法完全依赖自采集数据，摆脱了对第三方数据平

台的依赖，显著降低了数据获取的成本与技术门槛，同时避免了传统实地调查

方式中常见的误差与主观偏差，增强了研究的灵活性与可扩展性。 

该方法不仅实现了对集合住宅中单元级空置情况的高效识别，更为城市空

间资源管理、住房监测及政策制定提供了可复制、可推广的技术路径，具备广
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阔的应用前景。 

（2）创新点二：居住区尺度住房空置率测度的方法研发 

本文在住房空置率测度维度上实现了从街区尺度向居住区尺度的跨越式

提升，构建了具备长期时效性与空间连续性的居住区级住房空置率监测方法。

研究系统性地对比了现有研究中常用的五类大数据源——包括百度 LBS 数据、

联通手机信令、吉林一号、珞珈一号以及 NPP/VIIRS 夜光遥感数据，全面评

估并量化了它们在居住区尺度住房空置率测度中的表现差异。研究创新性地得

出百度 LBS 数据在精度与稳定性方面表现最为优越的结论，该数据与实地调

查获得的空置率数据之间的相关系数高达 0.76，验证了 LBS 数据在居住区尺

度住房空置率测度的可靠性与适用性。 

此外，研究还引入 Wi-Fi 探针技术，通过统计无线接入点（Access Point，

AP）数量反推居住区家庭数，建立了一种实时性强、空间分辨率高且适用于

我国集合住宅背景的居住区尺度住房空置率估算方法。该方法相较于传统手段，

在大规模城市空置率动态监测中展现出更高的效率与准确性。 

（3）创新点三：全国尺度居住街区住房空置率测度的方法研发 

针对传统方法在数据成本与可拓展性方面的局限，研究进一步提出了一套

完全依赖免费开源大数据的居住街区尺度住房空置率测算方法，并首次在全国

所有实体城市范围内开展系统评估，全面获取了我国住房空置现状。 

研究成果首次明确提出了我国住房空置率、空置套数及空置面积的全国性

数据，并通过实地调查、新闻资料及历史数据比对等多种方式进行了交叉验证，

确保结果的可靠性与科学性，为国家层面住房政策制定提供了坚实的数据支撑。  

（4）创新点四：住房空置空间格局与影响因素的理论深化 

在理论层面，研究对街区尺度住房空置的空间分布模式进行了系统归类与

总结，首次提出我国住房空置的六类空间格局模型：全局空置、单中心局部空

置、多中心局部空置、外城空置、内城空置和满置格局，并发现其中“外城空

置”与“多中心局部空置”类型最为普遍，揭示出空置问题背后的空间逻辑。 

此外，研究还基于全国大样本数据，识别并量化了住房空置率的关键影响

因素，指出相较于经济水平和空间品质等传统因素，区位便捷性与人口结构特

征对住房空置率的影响更为显著。这一发现不仅拓展了住房空置问题的理论维

度，也丰富了其解释框架，为精准制定区域性住房政策和差异化的空置应对策

略提供了科学依据与决策参考。 
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8.3  研究局限及未来展望  

本文仍存在一些局限性，亟待在未来的研究中加以改进。 

首先，在空置住房单元的识别过程中，仍然依赖人工操作，这在研究规模

不断扩大的情况下可能成为瓶颈。为解决这一问题，未来研究可结合房产平台

的户型数据和深度学习模型，以实现住房单元的自动分割（Hu 等，2020），

提高识别的效率和准确性。 

其次，在全国空置住房测度时，本文未考虑空置住房类别，如烂尾楼、二

套房等。为进一步细化空置住房的分类，未未来研究应结合更多统计数据，估

算每个城市的套户比，并在此基础上细分未售出空置住房和已售出空置住房的

数量，并结合多年街景数据，进一步确定烂尾楼的分布。  

最后，受限于可用数据的年份，本文只计算了中国住房空置率的单一截面

数据，未能考虑全国空置现象的趋势变化。未来的研究可以进一步结合历史建

筑数据和人口分布数据，追溯近十年来住房空置的变化，探讨其长期演变趋势，

并深入分析住房空置的成因及其外部性。 

通过对这些局限性的改进和扩展，未来研究能够提供更加全面和准确的空

置住房分析，为政策制定者和城市规划者提供更有力的数据支持，推动解决住

房空置问题的相关政策和措施更加精准有效。
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图F-1  点云原始图像展示 
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图F-2  户前图像数据展示 
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图F-3  外立面图像数据展示 
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图F-4  电表图像数据展示
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附录 F  建筑数据裂缝修补 

在建筑轮廓识别中，由于同一栋建筑可能因位于不同的切片中而被分割，

本文使用缓冲区处理方法来消除这些裂。具体方法是为每一个建筑要素新建一

个 1.5m 的缓冲区，融合相交的建筑及其缓冲区，最终构建 1.5m 负缓冲区修复

建筑轮廓（图 F-5）。 

 

图F-5  建筑裂缝修复流程及效果



附录 G  建筑数据验证平台 

207 

附录 G  建筑数据验证平台 

利用街景数据进一步验证了建筑高度和功能预测结果的准确性。具体而言，

从北京、西宁、汕头、义乌和云南广南县五个地区抽取了 2500 栋不同功能和

高度的沿街建筑物数据进行验证。 

街景数据通过百度地图开放平台获取，每个街景点记录了数据采集的方向，

并包含四张图片。根据街景视角与采集方向的关系，确定视角的方向：当街景

视角与采集方向一致时，视角方向为北；当街景视角与采集方向相反时，视角

方向为南；当街景视角与采集方向偏东 90 度时，视角方向为东；当街景视角

与采集方向偏西 90 度时，视角方向为西。因此，研究通过计算街景数据采集

方向与最近建筑观测点的夹角来确定应提取哪张街景图像进行审核。具体而言，

当街景数据采集方向与街景点与最近建筑观测点的夹角位于[45°,135°]区间

时，选择东向视角的街景图像；当夹角位于[225°，315°]区间时，选择西向

视角的街景图像。街景数据匹配建筑流程示意如图 F-6。 

 

图F-6 街景数据匹配建筑流程示意 

为了提高数据验证的效率，本文开发了一个在线标注平台，见面如图 F-7，

并通过人工审计验证了 2500 栋建筑的功能。将这些人工验证结果与数据集中

的预测值进行比较。 
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图F-7  在线标注平台
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附录 H  户型面积计算结果 

 

图F-8  区县尺度各类型住房平均户型面积 

 

图F-9  实体城市尺度各类型住房平均户型面积 
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图F-10  行政城市尺度各类型住房平均户型面积 

 

图F-11  省级尺度各类型住房平均户型面积
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附录 I  居住区空间质量问题指标体系构建 

国外居住区外观空间质量评估工作主要以住房质量评估的形式开展，已有

丰富的经验，美国、英国、韩国、日本等国家已形成系统的住房质量调查流程

或工具，对外观等在内的住房质量进行评估。我国城市及住房背景相较国外更

为复杂，已有研究多从住宅类型、住房面积、住宅内部设施、服务设施可达性

或是住房满意度等角度对住房质量进行评价，难以大规模推广。因此，本文在

总结归纳国外住房质量调查的基础上（表 F-1），提出了中国背景下的居住区

空间质量问题指标体系（表 F-2）。 

表 F-1  各国住房外观空间质量调查、政策及文献汇总 

类型 
编

号 
名称 国家 数据类型 样本量 

国 际

住 房

质 量

调查 

1 美国住房调查 美国 纵向 117528 

2 英国住房调查 英国 横截面 

13300 家 庭 访 谈 样

本，6200 实地调查样

本 

3 澳大利亚住房调查  澳大利亚 横截面 13788 

4 
新西兰布兰兹住房状况

调查 
新西兰 横截面 560 

5 日本土地与住房调查 日本 横截面 3800000 

6 日本住宅保证检查 日本 横截面 —— 

7 
韩国国土交通部建筑管

理检查指南 
韩国 横截面 —— 

8 英国住房质量指标 英国 横截面 —— 

国 际

住 房

质 量

文献 

9 Moon 和 Stotsky，1993 美国 纵向 —— 

10 Gielen 等，1995 美国 横截面 150 

11 Evans 等，.2000 美国 纵向 31 

12 
Fiadzo ， Houston 和

Godwin，2001 
加纳 横截面 14514 

13 Keall 等，2010 新西兰 —— —— 

14 
Suglia ， Duarte 和

Sandel， 2011 
美国 横截面 2119 
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表 F-2  居住区空间质量问题指标体系 

维度 指标 对应的国际住房质量评估工具 

居住

建筑

外观

质量 

墙面破损 
1、2、3、4、6、7、9、10、11、12、

13 

门不存在/破损/被障碍物遮挡 1、2、4、6、13 

窗不存在/破损 1、2、3、4、6、10、13 

电线/管道/空调机等设施脱落/歪斜 1、2、4、6、10、13 

入口未设置无障碍设施 2、6 

居住

区 

环境

质量 

存在不规范停车现象 2、8 

存在垃圾无序堆放 2、8 

道路未硬化/裂缝/破损 2、4、8、13 

围墙破损/歪斜 —— 

主入口人车混行 —— 

注：数字对应表 F-1 中的评估工具编号
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随着中国城镇化进程的推进，城市住房空置问题开始显现，这一问题达到一

定程度，会带来较为严重的社会经济负面影响，并是一种重要的资源浪费。我国

在这方面并没有系统全面的官方普查和统计资料，我国高层高密度为主体的居住

形态，又使得测度住房空置具有很大的挑战性。 

在这样的背景下，本论文针对中国城市的住房空置问题，基于大数据、开放

数据和自主采集数据，结合机器学习、深度学习和大模型等先进技术，研发了住

房单元、居住区和居住街区三个尺度的住房空置测度方法，并分别在内蒙古多伦

县城、北京市和全国所有实体城市，开展了系统的方法应用和验证工作，并对空

置住房的空间分布规律进行归纳。 

论文总体上工作量大，创新性较强，主要体现在三个尺度的城市住房空置测

度方法，对客观认识中国城市住房空置现象、支持空置住房应对策略的形成，具

有重要的参考价值。 
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住房空置问题已成为影响城市资源配置效率和高质量发展的重要因素，开展

多尺度住房空置测度研究具有重要意义。本文针对我国集合住宅为主体的住房结

构复杂性与住房空置测度难题，创新性地提出了多尺度住房空置测度框架，具有

重要的理论意义和实践支持价值。 

论文的主要创新性成果如下： 

1、基于自采集数据、开源付费大数据与免费开源数据，构建了针对住房单

元、居住区与居住街区的多尺度住房空置测度方法，实现了从局部城市到大范围

城市再到全国实体城市的空置率评估。 

2、归纳了六类典型的住房空置空间格局模型，提出“外城空置”与“多中

心局部空置”是主要的空间格局类型，丰富并拓展了中国城市住房空置的理论框

架。 

论文立论正确、逻辑清晰、分析深入、结论可信。论文工作表明作者具备了

本专业坚实宽广的基础理论和系统深入的专门知识，具有独立开展创新性科研工

作的能力。答辩阐述清楚，回答问题正确。经答辩委员会投票表决，一致同意通

过博士论文答辩，建议授予赵慧敏工学博士学位。 


