
中国是城市化进程最快的国家之一，改革开放以

来涌现出了一批超大城市。这一进程的加速不仅带来

了经济快速发展与社会结构的深刻变革，也使得城市

生态系统的承载能力面临严峻挑战[1-4]。城市化进程中

的土地开发和资源消耗显著增加，导致自然生态空间

急剧减少。例如，湿地和森林等自然景观的消失，不

仅削弱了区域生态调节功能，还加剧了气候变化的影

响[5]。研究显示，高强度的城市化开发提高了不透水

地表的比例，从而增加了城市的洪涝灾害风险，同时

引发了城市热岛效应的增强[6]。在发达国家，城市核

心区的饱和推动了低密度郊区化的出现，而在发展中

国家，高密度、快速扩张的城市空间形态成为主

流[3]。紧凑型城市（例如深圳市）空间形态被认为可

以提高土地利用效率、降低基础设施建设成本，同时

减少碳排放量[7]。然而，过度的土地集约化开发可能

造成生态网络的割裂，进而导致城市绿地系统退化、

热岛效应加剧，以及生态系统服务能力下降[8]。

城市生态风险评价方法是定量化分析城市生态系

统受威胁程度的重要手段，涵盖了多层次综合评价、

空间分析与动态建模等多个层面，为揭示生态系统脆

弱性及风险分布提供了科学依据。在评价方法上，传

统的空间分析方法如GIS 叠置分析、核密度分析和热
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点分析在揭示风险的空间分布和高风险区域方面具有

重要作用[9]。然而，研究大多仅依赖传统的线性回归

或地理分析方法，鲜有将机器学习引入城市空间形态

与生态风险相关性的领域。随机森林和XGBoost等[10-11]

机器学习方法通过解析驱动因素之间的复杂关系，可

以为非线性风险研究提供支持。

热环境风险作为城市生态风险的重要组成部分，

与城市形态紧密相关。城市空间形态的变化，如建筑

布局、土地利用方式等，会显著影响城市热环境。本

研究聚焦深圳市，系统解析了12个城市空间形态指标

与热环境风险的耦合关系，为区域生态风险管理提供

科学依据。

1 研究区与数据源

1.1 研究区概况

如图1所示，深圳市（22°27′~22°52′N，113°46′~
114°37′E）位于广东省南部、珠江口东岸，陆域面积

1 997.47 km2，地貌以丘陵、台地和平原为主，拥有

260.5 km海岸线及福田红树林等生态敏感区[12]。作为

中国首个经济特区，深圳历经40余年高速发展，常住

人口超1 700万，城镇化率接近100%，形成高密度城

市空间格局。城市扩张导致生态用地持续缩减，建设

用地占比超50%，生态空间破碎化加剧。建成区热岛

效应显著，河网生态功能退化，生态保护与开发矛盾

突出。尽管全市森林覆盖率达 46.5%，但生物多样性

面临压力。深圳的陆海复合生态系统与高强度开发模

式，使其成为研究超大城市空间形态与生态风险的典

型样本。

图1 深圳市研究区域示意图

审图号：粤BS（2024）031

1.2 数据来源与处理

研究中所用的数据主要包括：深圳市行政边界数

据（市级、区县级、乡镇级）、地表温度反演数据、

土地利用数据、建筑数据、手机信令数据等，数据来

源及说明详见表1。

表1 数据来源

数据名称

行政边界

地表温度反演
数据
DEM

土地利用
数据

建筑数据

路网数据
POI数据

手机信令数据

数据类型

矢量数据

栅格数据

栅格数据

栅格数据

矢量数据

矢量数据
矢量数据
矢量数据

分辨率/
信息

—

30 m
30 m
10 m

建筑物轮
廓、建筑物

高度
—
—
—

时间

2020年
2000—2020

年
—

2010—2020
年

2020年
2020年
2020年
2020年

数据来源

全国地理信息资
源目录服务系统

Landsat5、
landsat8

地理空间数据云

欧航局

3D-GloBFB
Open Street Map

高德地图
中国移动

收集近地表温度反演数据、土地利用数据、建筑

数据、手机信令数据等。经地理编码与配置后，在

ArcGIS10.8软件中统一开展预处理工作。其中，栅格

数据进一步统一重采样至 250 m，表格数据借助空间

连接工具转化为空间矢量数据。鉴于各类数据来源各

异，坐标系存在差异，利用定义坐标系及投影转换工

具，将所有数据的坐标系统一转换 WGS1984 UTM
Zone 49N。其中建筑密度、平均建筑高度和人口密度

需要由建筑数据和手机信令数据处理后得到：①建筑

数据：载3D-GloBFB建筑矢量数据，根据研究区行政

边界裁剪得到深圳市建筑轮廓数据，用于计算建筑物

密度、平均建筑高度。②手机信令数据：基于中国移

动手机用户数量，统计 2020年 10月单元网格中每天

停留10 h及以上、一个月内累计15自然日及以上的稳

定人口，用以代表人口密度。

2 研究方法

2.1 热环境风险分析

为评估不同时期深圳热环境风险的时空特征，研

究在 GEE平台选取 Landsat5 TM（2000年、2005年、

2010年）和Landsat8 OLI（2015 年、2020年）遥感影

像数据。研究选取覆盖夏季（6月1日—8月31日）的

影像数据，空间分辨率为30 m。鉴于深圳受云层影响

大，筛选云量小于20%的影像，并采用去云函数去除

云层，用掩膜提取技术屏蔽云层和阴影区域。接着，

对去云后的影像采用辐射传输法获取LST值，先把热

红外波段 （Landsat5第 6 波段、Landsat8第 10波段）

转换为光谱辐亮度；再依据辐射校正参数，将辐亮度

转化为亮温；最后利用地表比辐射率校正亮温，同时

引入影像缩放系数和辐射常数，得到实际地表温度。

关于热风险评估，采用辐射传输法与热岛强度法相结

合的方式确定热风险指数，以此对城市热岛效应引发
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的热风险空间分布特征及强度展开评估。其中，辐射

传输法依据地表温度遥感反演结果计算城市热岛强

度，热岛强度法则用于量化高温区域对城市生态系统

的潜在威胁，通过公式（1）和公式（2）进行计算：

LST =
K2

In(
K1

B( )Ts

+ 1)
（1）

UHRI =LST -LSTRF （2）
式中， LST 为地表热环境指数，即地表温度，单位

为℃； B （TS）为卫星传感器接收到温度为TS 的黑体辐

射亮度值； K1、 K2 为卫星传感器的定标常数；UHRI为
城市热岛强度效应值；LSTRF为全区域热风险平均背景值。

2.2 城市空间形态格局分析

2.2.1 形态学空间格局分析

运用网格法对深圳市城市空间形态特征开展分区

量化提取，并借助形态学空间格局分析（MSPA，mor⁃
phological spatial pattern analysis），对城市绿地属性的

连通性以及生态廊道功能予以评估[13]。将重分类工具

对土地利用数据实施二值化操作，把绿色空间类型归

为前景（赋值为1），其余土地类型归为背景（赋值为0）。
前景主要涵盖森林覆盖、灌木林、草地以及农田这类

具备自然-绿色属性的土地利用类型；背景则包含城市

建筑用地、裸地、水体等非绿地类型。借助GuidosTool⁃
box软件对重分类后的数据进行MSPA处理，识别了深

圳市绿色空间的主要功能单元，包括绿色空间被细分

为核心区（Core Area）、孤岛（Islet）、孔隙（Perfora⁃
tion）、边缘区（Edge Area）、连接桥 （Bridge）、环岛

（Loop）和支线（Branch）等多个功能单元。

2.2.2 其他方法

结合深圳市城市建设实际状况，选定建筑特征、

自然-绿地形态、街道网络形态和人口活动用以刻画

深圳城市空间形态格局。通过收集深圳市建筑分布、

土地利用数据、POI、路网以及手机信令等数据，借

助地理信息系统的空间分析和可视化等手段；借助地

理信息系统 （GIS），运用地理编码与配准、空间提

取、空间叠置、空间连接、缓冲区分析、核密度分

析、热点分析以及空间可视化等方法深入剖析深圳市

城市空间形态的格局特点。主要方法包括：①地理编

码与配准：针对从网络获取的兴趣点（POI）数据，

在ArcGIS环境下，通过地理编码与配准操作，将其转

换为空间数据。②空间提取分析：利用提取、裁剪、

筛选等工具，对城市空间形态指标展开分析，进而获

取城市空间形态的空间分布状况。③空间可视化：在

ArcGIS中对建筑形态、绿地形态、街道网络形态等进

行空间可视化呈现。

2.3 城市空间形态与生态风险间的耦合关系分析

2.3.1 变量与尺度选择

在构建城市空间形态对生态风险的影响机制模型

时，变量的选择和空间尺度的确定是关键步骤。为了

准确反映城市空间形态的特征并揭示其与生态风险之

间的关系，本文选择了地表温度 （LST） 作为因变

量，12个城市空间形态指标作为自变量。LST是衡量

城市热环境生态风险的重要指标，能够有效表征城市

热风险的强度。因此，LST作为因变量能够为研究城

市空间形态对生态风险的影响提供直观的热环境表

征。在自变量的选择上，本文选取了包括 7个自然绿

地空间特征、2个建筑特征、1个街道特征和2个人类

活动特征。

本文选用 100 m×100 m、250 m×250 m和 500 m×
500 m尺度来进行空间分析测试。其中100 m×100 m因

局部异质性过强导致回归模型 R2 降低12.7%，500 m×
500 m尺度因过度平滑使关键形态特征 （如孤岛绿

地）显著性消失。250 m尺度在模型稳定性与形态特

征识别间达成最优平衡。该尺度既能保证城市空间形

态的完整性，又能避免因过小尺度带来的空间异质性

过度放大。通过使用ArcGIS的渔网工具，深圳市被划

分为32 521个网格单元，这一尺度在一定程度上平衡

了空间分辨率和计算效率，为后续的城市空间形态与

生态风险分析提供了可靠的基础。

2.3.2 统计分析

采用一元线性回归与多元线性回归方法，深入剖

析深圳市空间形态特征与生态风险（以热岛效应为代

表）之间的内在联系。通过量化二者的线性相关性，

精准揭示变量间的数量依存关系，助力更全面、深入

地理解城市空间形态与生态风险的关联机制。

2.3.3 机器学习

引入 Random Forest、CatBoost、LightGBM 和 XG⁃
Boost等多种机器学习模型。这些模型各有优势：Ran⁃
dom Forest通过构建多个决策树并综合结果提升预测

稳定性；CatBoost在处理类别特征上表现出色；Light⁃
GBM以高效的梯度提升算法，能快速处理大规模数

据；XGBoost具备强大的正则化能力，可有效防止过

拟合。利用训练集与测试集对模型进行反复优化，结

合交叉验证 （Cross-validation） 这一稳健的评估手

段，同时借助均方误差MSE、均方根误差RMSE、决

定系数 R2 等评价指标，全方位、多角度评估模型性

裘 索等：深圳市城市空间形态与热环境风险的耦合关系研究 ··43
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能，确保分析结果具备高度的稳定性与可靠性，从而

准确剖析城市空间形态特征对生态风险的综合影响。

3 实验结果

3.1 形态学空间格局

2020年MSPA分析结果显示深圳市绿色空间格局

呈现出显著的空间分布特征。核心区主要集中于深圳

市北部和东部区域，包括生态保护区和城市外围绿

地。这些区域连通性良好，具备突出的生态服务功

能，如调节气候、保护生物栖息地以及涵养水资源

等。核心区分布相对完整且集中，彰显了其在城市生

态系统中的关键地位。不过，核心区内部存在一些孔

隙，这些区域可能是由基础设施建设或地形限制导致

的断点，对核心区的生态连通性造成一定挑战。通过

开展孔隙的生态修复工作，可进一步增强核心区的完

整性与连通性。此外，孤岛主要分布在城市中心区及

高密度建筑周边。这些零散的小型绿地斑块面积较小

且连通性欠佳，但在调节局地微气候、提升居民生活

环境质量方面仍具有重要作用。边缘区广泛分布于核心

区与非绿地的交界地带，由于与城市化用地直接接触，

生态功能较弱且易受外部干扰。连接桥在核心区间形成

了重要的生态纽带，连通了零散的核心区域，维持了部

分生态网络的完整性。然而，连接桥数量有限，表明整

体生态网络连通性仍有较大提升空间。环岛作为核心

区和孤岛的缓冲区，分布较少且范围有限，说明城市

绿地系统的过渡性保护功能有待进一步强化。

3.2 热环境风险的时空特征

研究提取深圳市 2000 年、 2005 年、 2010 年、

2015 年和 2020 年的城市建成区 （图 2） 数据表明，

2000—2020年深圳市建成区面积新增 206.42 km2，呈

中心向外围扩张态势。2000年，建成区集中于罗湖、

福田，呈单中心分布，外围多为农田植被。2005年，

建成区向南山、龙岗拓展，形成罗湖为核心的多点格

局，区域连通性增强。2010年，宝安、光明开发加

速，城市多中心化，西部扩张显著。2015年，以填充

内部孔隙为主，向周边渗透，空间更紧凑。2020年，

进一步外延至城镇边缘，与周边城市边界模糊，显现

城市群特征。通过对不同时期建成区的时空动态变化

分析，揭示城市扩张的规律与特征，为热环境风险评

估提供了空间参考。

热风险值反映城市土地利用变化、日常生产生活

中热污染排放等因素对地表温度造成的风险程度，其

数值越大，表明城市生态系统受热污染胁迫程度越

高，生态风险也越大。由于受云层影响以及部分栅格

单元缺失，原始地表温度（LST）栅格数据存在空值

区域。研究运用空间插值法，如反距离权重插值法

（IDW），对空缺值进行填补。将插值后的温度数据与

原始LST栅格进行镶嵌处理，以此保障插值区域与真

实温度分布在空间上的连续性，同时提升了整体LST
数据的精度。通过对深圳市行政区划数据与当年城市

建成区数据进行交集，提取出建成区以外的区域作为

热岛效应参照区，并计算该参照区的平均LST，以此

作为背景参考值。将全区域的LST减去该背景值，得

到每个像元的热风险值。

研究结果表明，深圳市热环境风险存在明显时空

变化规律。一方面，2000—2020年整体热环境风险攀

升，高热风险区范围不断扩张，中心城区与城市扩展

区热岛效应强度逐年加剧，高热风险区域占比持续增

高。另一方面，高热风险区域不断向外围蔓延，2000
年时龙岗、坪山等外围自然植被区多为低热风险区，而

到2020年，随着外围开发，低热风险区大幅缩减，仅

存于少量生态保护区与水体区域，生态缓冲功能弱化。

3.3 城市空间形态与生态风险间的耦合关系探究

为探究城市空间形态与热风险的耦合关系，本文

以 2020 年为例，分析 12 个自变量与 LST 之间的关

系，指标如表 2所示。在建立模型之前，本文对所有

自变量进行了 Pearson 相关性分析，以检测城市空间

形态各指标之间的耦合关系。通过相关性分析发现，

所有自变量之间的相关性系数均小于 0.7，表明各城

市空间形态指标之间不存在显著的共线性问题，因此

可以进行后续的回归分析。

3.3.1 一元线性回归

在借助一元线性回归模型，能逐一剖析各城市空

间形态指标对LST的影响，进而探讨不同尺度下各指

标与生态风险的耦合关系。分析结果显示，诸多城市

空间形态指标与LST关系显著。正相关方面，孤岛密

度、建筑密度、平均建筑高度、路网密度、POI密

图2 深圳市2000—2020年建成区变化

审图号：粤BS（2024）031
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度、人口密度与 LST呈显著正相关。这些指标增加

时，地表温度常随之升高，意味着在密集开发区域，

建筑密度上升与基础设施完善，可能加剧热岛效应致

地表温度上升。而且，建筑密度和平均建筑高度增

加，或因减少绿地、遮阳空间，进一步恶化热环境。

核心区密度、孔隙密度、边缘区密度、环岛密度与LST
呈显著负相关。这表明这些城市空间形态特征增强，往

往使地表温度降低，可能是因绿地覆盖度高、空气流通性

好或水体冷却效应，从而缓解热岛效应。另外，连接桥

密度与LST相关性不显著，说明该指标对地表温度影响

复杂或间接，或许与其他因素交互作用有关。

3.3.2 多元线性回归

为进一步探究各城市形态变量与地表温度

（LST）间的线性关联，运用了多元线性回归模型。该

模型结果表明，决定系数（R2 ）为 0.458 6，意味着

模型能够解释45.86%的地表温度LST变化，存在一定

解释力；均方误差（MSE）为0.031 2，它衡量了预测

值 与 真 实 值 误 差 的 平 方 的 期 望 ； 均 方 根 误 差

（RMSE）为0.176 9，反映了预测值与真实值之间的平

均误差程度。这些指标表明，模型虽能在一定程度上

阐释LST的变化情况，但仍存在误差。这说明城市空

间形态对LST的影响机制颇为复杂，可能受诸多未纳

入模型的因素干扰。

在开展多元回归分析时，除孤岛密度外，其余自

变量均对地表温度（LST）产生了显著的正向影响。

其中，建筑密度对地表温度的影响最为突出，这意味

着在建筑密度高的区域，地表温度普遍偏高。而核心

区密度、连接桥密度、环岛密度、支线密度、平均建

筑高度、路网密度、POI密度以及人口密度等因素，

均与LST呈现显著的负相关关系。这或许是因为这些

因素在区域通风性、绿地覆盖以及水体调节等方面发

挥了作用，进而在一定程度上降低了地表温度。与上

述呈现负相关关系的因素形成对比的是，孔隙密度、

边缘区密度以及建筑密度指标与LST之间呈现出显著

的正相关关系。这暗示着这些因素或许通过优化绿地

分布或使空间布局更合理，增强了地表温度的吸收与

散热能力，从而缓解了热岛效应。

虽然大部分研究结果与已有研究相符，但仍有部

分结果与其他学者的研究结论和经验存在差异。例

如，在一些文献中，核心区密度和POI密度与城市中

心区域高温为正相关，然而本研究中却呈现负相关。

此外，多元线性回归模型的拟合优度相对较低，这表

明该模型尚未能充分阐释所有自变量对 LST的影响。

这可能是由于城市环境的复杂性，或者模型未纳入某

些关键的城市空间形态因素所致。

3.3.3 机器学习算法对比

基于多元线性回归结果可知，其具备中等预测能

力，但模型拟合效果欠佳。为深入剖析城市空间形态

对地表温度（LST）的影响机制，尤其是探寻二者间

潜在的非线性关系，本文构建了RandomForest、Cat⁃
Boost、LightGBM和XGBoost这 4个常用机器学习模型

开展性能对比。相较于传统多元线性回归模型，机器

学习模型能更精准地捕捉数据中的非线性特征，进而

提升预测精度。经比较发现，机器学习模型在均方根

误差 （RMSE） 方面显著优化，数据拟合效果更佳。

特别是在多个自变量共同作用时，能更好地模拟城市

空间形态与LST间的复杂关联。在各模型中，LightG⁃
BM表现尤为出色，其决定系数 R2 达0.576 5，均方根

误差 （RMSE） 为 0.051 3。相比之下，RandomFor⁃
est、CatBoost和XGBoost虽也有一定优势，但均不及

LightGBM。模型性能比较详见图3。
通过引入随机森林、LightGBM 等先进机器学习

算法，有效突破了传统线性回归模型的应用局限，深

度解析了城市空间形态对热环境风险的非线性作用机

制。模型性能对比分析表明：机器学习方法显著提升

了预测精度，其中 LightGBM 模型的决定系数（R2 =
0.576 5） 较多元线性回归模型 （ R2 =0.458 6） 提升

25.7%，RMSE降低 71%。相较于传统线性回归仅能

揭示变量间单一的线性关联，机器学习算法的核心优

势在于对非线性关系的捕捉能力。线性模型假设变量

作用具有独立性和叠加性，而城市空间形态对热环境

表2 城市空间形态指标统计表

指标

自然-绿地空间特征

核心区密度(D_core)
孤岛密度（D_islet）

孔隙密度
D_perforation

边缘密度D_edge
连接桥密度
D_bridge

环岛密度D_loop
支线密度D_branch

建筑特征

建筑密度BD
平均建筑高度BH

街道特征

路网密度SVF
人类活动

POI密度POI_D
人口密度PD

最大值

1
0.52
0.33
0.392
0.69
0.56
0.54
1

95.8
0.107
856

22 893.2

最小值

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

平均值

0.364
0.029
0.012
0.054
0.025
0.016
0.020
0.159
8.8

0.008 4
26.1
708

标准差

0.41
0.005 6
0.003 6
0.075
0.06
0.045
0.036
0.2
9.9

0.009 7
57.2

1 325.2
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的影响往往呈现非单调、非对称的特征。例如，表 3
中POI密度和建筑高度在多元线性回归中呈显著负相

关，但在一元回归中表现为正相关，这一差异反映了

变量作用可能随其他因素组合发生方向变化，而线性

模型难以刻画这种因变量间协同作用导致的非线性特

征。机器学习通过算法的非线性映射能力，能够更灵

活地拟合此类复杂数据模式，从而提升对热环境风险

的预测精度，为解析城市形态与热环境的关联提供了

更贴合实际的量化工具。

表3 多元线性回归结果

指标

核心区密度

孤岛密度

孔隙密度

边缘密度

连接桥密度

环岛密度

支线密度

建筑密度

平均建筑高度

路网密度

POI密度

人口密度

截距

相关系数

-0.189 3
-0.035 2
0.107 6
0.088 6
-0.113 2
0.088 9
-0.240 9
0.458 7
-0.001 7
-2.312 4
-0.000 1

-0.000 018
29.981 0

标准差

0.004 3
0.024 5
0.028 9
0.016 2
0.016 7
0.025 9
0.030 4
0.008 5
0.000 2
0.019 8
0.134 4
0.000 0
0.021 4

P

＜0.001
＞0.05
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001
＜0.001

4 结 语

本文以深圳市为例，探讨了城市空间形态与热环

境风险的耦合关系。通过多源数据分析和机器学习建

模，揭示了以下主要结论：①2000—2020年深圳市热

环境风险呈现“中心高、外围低”的分布特征，且随

城市扩张，热岛效应逐步向郊区蔓延；②建筑密度与

地表温度（LST）呈显著正相关，而绿地核心区密度

等指标则表现为负相关，但传统线性回归模型（R2 =
0.458 6） 解释力有限；③引入机器学习方法后，

LightGBM模型表现出最优性能（R2 =0.576 5，RMSE=
0.051 3），有效捕捉了空间形态与热环境的非线性关

系。研究证实：高密度开发加剧热风险，而绿地连通

性可显著缓解热岛效应。成果为深圳市优化空间布

局、构建韧性城市提供了科学依据，也为同类快速发

展的城市的生态风险管理提供了参考。
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