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摘 要：在当今存量时代，城市居民的住房需求趋向多样化、个性化。城市小区入住率预测不仅对于房地产开发商、政府和城

市规划者至关重要，而且能够揭示城市区域的经济活力、人口迁移趋势及社会发展潜力。通过手机信令数据结合多尺度的社会

经济数据等，以济南市为例，提出了基于LSTM-Transformer的城市小区入住率预测模型，期望能填补现有入住率预测研究中

的空白，并探讨了该市小区入住率的空间分布特征。实验结果表明，该模型在预测精度上优于其他传统模型，具有较高的可靠

性。研究发现，济南市小区入住率呈现出由中心城区向外递减的趋势，且中东部地区入住率高于西南部。空间分布上，济南市

存在入住率高值和低值聚集区，呈现出从市中心到外围由“高—高”向“低—低”聚集模式的转变。本研究构建的预测框架不

仅为存量时代下的房地产精准营销提供数据支撑，也为政府优化城市公共资源配置、识别城市收缩风险及推动智慧城市精细化

管理提供了科学依据和决策参考，具有显著的社会应用价值。
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Abstract: In the current stock era, the housing demand of urban residents tends to be diversified and personalized. The occupancy rate prediction

of urban neighborhoods is not only important for real estate developers, governments and urban planners, but also can reveal the economic vitali-

ty, population migration trend and social development potential of urban areas. In this paper, based on mobile phone signaling data combined

with multi-scale socio-economic data, taking Jinan city, Shandong Province, China for example, we proposed an urban occupancy prediction

model based on LSTM-Transformer, which was expected to fill in the gaps in the existing research, and explored the spatial distribution character-

istics of occupancy rate in the city. The experimental result shows that the model is better than other traditional models in terms of prediction

accuracy and has high reliability. The residential occupancy rate of Jinan City shows a decreasing trend from the central city to the outside, and

the occupancy rates of the central and eastern areas are higher than that of the southwest. In terms of spatial distribution, there are high-value and

low-value gathering areas in Jinan City, showing a change from“high-high”to“low-low”gathering mode from the downtown to the periphery. The

prediction framework constructed in this study not only provides data support for precision real estate marketing in the stock era, but also pro-

vides scientific basis and decision-making reference for the government to optimize urban public resource allocation, identify urban shrinkage

risks, and promote fine-grained management of smart cities, which has significant social application value.
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城市化加速了人口流动与住房需求多样化，使城

市入住率研究成为城市管理的重要工具。现有研究主要

基于夜间灯光数据（易受噪声干扰）和市政服务数据

（成本高、获取难），且多关注建筑密度、POI密度、

GDP等静态因素，忽略了房价、空气质量等动态感知

因素，同时研究尺度较大、时序信息关注不足[1-5]。

本文基于手机信令数据，融合多尺度社会经济大

数据、空气质量监测数据、POI数据及路网数据，考虑

小区入住率的时间滞后性 [6-8]，构建 LSTM-Transformer
预测模型，以全面评价模型精度并分析案例城市小区
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入住率的时空分布特征[10-16]。

1 研究区概况及数据来源

1.1 研究区概况

本研究以济南市（图1）为案例城市进行研究。济

南市，别称“泉城”，是山东省省会，位于山东省的中

部，地貌类型主要有低山、丘陵、平原和沿黄低洼四

部分，泉群众多、水量丰沛，被称为天然的岩溶泉水

博物馆。住房是民生之要，济南市持续健全保障和改

善民生制度体系，不断推进建设好房子、好小区、好

社区、好城区的“四好”建设[17]，不断满足人民的美好

住房需求。研究和预测省会城市的小区入住率，能

够帮助各方做出更加科学合理的决策，促进城市的可

持续发展，并有效应对未来可能出现的各种挑战。

图1 济南市行政区域

审图号：GS（2025）5996

1.2 研究框架与数据来源

本文的研究框架针对城市小区入住率的预测主要

分为 4个部分：首先利用济南市手机信令数据对济南

市小区入住率进行估算并根据现有研究数据进行修

正；其次构建与济南市城市小区入住率相关的指标体

系；再次，根据指标体系构建小区入住率预测数据

集，以数据集作为测试数据进行预测模型训练，验证

模型的可行性；最后，结合预测数据与实采数据，对

济南市部分小区的住房入住率进行验证，并通过空间

自相关判断城市不同入住率小区的空间聚集情况，分

析其空间分布特征。

研究主要使用的数据包括：①手机信令数据 [18]；

②济南市居住小区兴趣面（Area of Interest，AOI）数

据；③夜间灯光强度数据[19]：NPP-VIIRS夜间灯光数

据；④近地表污染物PM2.5浓度数据；⑤济南市POI数

据；⑥济南市路网数据[20]；⑦济南市小区房价数据。

2 研究方法

2.1 城市小区入住率修正模型构建

对手机信令原始数据进行数据清洗，有效处理无

效数据、乒乓数据、漂移数据，从而得到较高质量的

轨迹点数据。将轨迹数据进行时空汇聚并提取有效的

出行信息，进而得到停驻点信息、出行OD、居住基

站等信息。统计夜间 8点至次日早晨 7点之间的人口

数据，确定最佳人口停驻时间段，计算常驻人口总

数。通过连接城市小区矢量数据计算获得小区的实际

入住率信息。同时利用济南市现有研究的小区入住率

以及实采小区实际入住率对本研究计算所得入住率进

行修正，构建基于手机信令数据的城市实际小区入住

率修正模型，其中小区入住率的计算公式如式（1）
所示。

HORc =
α

popc

avgpop

H
（1）

式中， HORc 为小区入住率； popc 为该小区的实际居

住人口； avgpop 为城市户均人口数 （其中济南市为

2.69）； α为修正因子，由于济南市城区与农村之间差

异较大，本文选取的AOI为城区内小区AOI，因此加

入修正因子来调节小区的实际户均人口，本文经过多

次实验得出 α为1.79； H 为小区的实际户数。

因为小区入住率（HORc）的最大值为1，所以将

小区入住率（HORc）大于1的值均设置为1，如式（2）
所示。

HORc ={ 1HORc > 1
HORcHORc < 1

（2）
2.2 指数体系构建

现有国内外研究已经逐渐关注到小区入住率的多

维度影响因素，但大多数研究基于多维静态因素，如

建筑密度、GDP、人口流动等自然、社会因素，忽略

了居民在选择住房时考虑的住房经济、居住环境 [21]、

社会心理等部分因素，对部分因素随时间的动态变化

欠缺考虑。居民居住行为存在聚居情况，高入住率往

往带来正向的反馈，提升小区的吸引力，而低入住率

则可能导致一系列负面影响[22-23]。基于此，本文充分

考虑居民在社会心理、自然环境、社会经济以及居民

福利的 4个维度，共 8个指标作为预测小区入住率的

关键因子（见表1）。其中，前期入住率反映小区的受

欢迎程度；地面高程反映小区的所在区域的地势条
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件；PM2.5浓度反映小区所在地区的空气质量情况；房

价反映居民的居住成本；路网密度反映市民出行的便

利程度；夜间灯光强度反映地区的经济发展强度；公

共交通站点、学校、医疗服务设施反映生活圈设施配

套情况。本文的研究尺度为AOI单元，而居民区的

AOI边界并不规则，因此对各栅格影像数据进行重采

样，重采样大小为 50 m×50 m；计算各类 POI设施及

路网的核密度。数据预处理完成后通过ArcGIS区域统

计的形式将相应指标数据汇算至AOI单元，通过归一

化后形成预测数据集，其中归一化方法为最大值最小

值归一化。

表1 影响因素指标表

一级指标

社会心理

自然环境

社会经济

居民福利

二级指标

前期入住率

地面高程

PM2.5浓度

房价

路网密度

夜间灯光强度

公共交通站点核
密度

学校核密度

医疗服务设施核
密度

计算方法

—

DEM数据经过重采样后通过ArcGIS
进行区域统计

PM2.5浓度栅格数据经过重采样后通
过ArcGIS进行区域统计

—

对路网数据进行核密度计算，生成
核密度栅格数据后通过ArcGIS进行

区域统计

夜间灯光强度栅格数据经过重采样
后通过ArcGIS进行区域统计

对公共交通站点POI数据进行核密度
计算，生成核密度栅格数据后通过

ArcGIS进行区域统计

对学校POI数据进行核密度计算，生
成核密度栅格数据后通过ArcGIS进

行区域统计

对医疗服务设施POI数据进行核密度
计算，生成核密度栅格数据后通过

ArcGIS进行区域统计

2.3 耦合LSTM与Transformer模型的城市住宅区实

际住房使用率预测模型

长 短 期 记 忆 网 络 （long short-term memory,
LSTM），LSTM模型是一种通过门控改进的循环神经

网络，设计用来解决传统RNN在处理长序列数据时的

梯度消失和梯度爆炸问题[23]。Transformer模型基于自

注意力机制（Self-attention）的架构，擅长捕获序列

中不同部分之间的全局关系[24]。Transformer模型的结

构包含了编码器和解码器两部分，其中编码器是主要

的部分，被用于语言的编码和特征提取。

虽然LSTM可以适应时间序列的数据，但它在处

理每一个时间步时都依赖于前一个时间步的输出，因

此无法很好地并行化。而Transformer模型原生架构并

非专为时间序列数据设计，可能无法充分利用时间动

态特性。通过结合LSTM和Transformer，可以让LSTM
捕捉局部时间依赖性，而Transformer的自注意力机制

则有助于更好地捕捉长程全局上下文依赖[25]。这种结

合可以在预测任务中显著提高模型对长序列的处理能

力。在已有数据基础的支撑下，将二者结合，从时间

角度构建预测模型，通过LSTM独特的门控机制有效

地学习时序特征，利用Transformer模型全面捕捉各个

时间点的全局信息，提升模型的并行能力，同时在

LSTM层后加入全连接层，全连接层在LSTM 层捕获序

列数据的长期依赖关系后，进一步学习数据中的非线

性关系及高级特征，并将其映射到更合适的输出空

间，从而提高模型在对城市住宅区住房使用率进行预

测时的性能。

1）将输入的时序数据集 H 分解成不同的时间序

列切片 H ' ，将切片送入至模型中，首先将输入的特

征映射到高维空间，其表达式如式（3）所示：

src =Embedding( )H ' ´ dmod el （3）
式中，H '为输入特征； dmod el为模型的维度；

2）通过位置编码为输入序列添加位置信息，得

到 PEsrc 。

3）将添加过位置信息的时序数列 PEsrc 送入到多

头注意力机制中。首先，输入 PEsrc ，通过3个可学习

的权重矩阵 WQ 、 WK 、 WV ，分别线性变换为查询

（Query）、键（Key）和值（Value），其表达式如式（4）、

式（5）、式（6）所示：

Q =PEsrc ´WQ （4）
K =PEsrc ´WK （5）
V =PEsrc ´WV （6）

将计算所得的 Q 、 K 、V 输入至多头注意力机

制当中，输出特征向量，并将其进行拼接，最终得到

局部的特征W ，其表达式如式（7）所示：

W =MultiHeadAttention( )QKV （7）
4）将输出的 W 送入 LSTM模块中，进一步特征

抽取，其表达式如式（8）所示：

Y m
t =LSTM( )WUmY m

t - 1Em （8）
式中，W 为输入特征向量； Um为 LSTM中的可训练

参数矩阵； Y m
t - 1为 上一时刻的隐藏状态； Em为 LSTM

的超参数。

5）为进一步获得时间序列中的高级特征，将输

出的 Y m
t 送入全连接层进行下一步特征提取，通过Re⁃

LU函数激活，其表达式如式（9）所示：

denseoutput =Re LU( )Wdense ´ Y m
t + bdense （9）

式中，Wdense 和 bdense为全连接层的权重和偏置。

王泽朝等：利用LSTM-Transformer的城市小区入住率预测 ··119
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6）最终将全连接层所输出的特征矩阵送入输出

层，进行降维激活处理，得到预测结果。其表达式如

式（10）所示：

output =Woutput ´ denseoutput + boutput （10）
式中，Woutput 和 boutput为输出层的权重和偏置。

2.4 模型评价指标

为了保证预测模型的准确度，全面评价模型的训

练效果，实现城市住房使用率的精准预测，本文选取

了平均绝对误差（mean absolute error，MAE），均方根

误差 （root mean square error，RMSE） 以及可决系数

R2 。3种指标的计算公式如式（11）、如式（12）、如

式（13）下：

MAE = 1
nåi = 1

n

|| yi - ŷi （11）

RMSE = 1
nåi = 1

n

( )yi - ŷi

2
（12）

R2 = 1 -
å
i = 1

n

( )yi - ŷi

2

å
i = 1

n

( )yi - ȳ
2

（13）

式中， ŷi 为 y 的预测值； ȳ 为 y 的平均值；MSE可以

反映模型预测值与真实值的偏离程度；MAE 为误差

绝对值累加的平均值； R2 可以反映预测与真实值的拟

合程度， R2 越大且越接近于1则模型拟合效果越好。

3 结果与讨论

3.1 手机信令估算精度验证

现有研究通常通过夜晚实地抽样、居民楼用水用

电数据、夜间灯光数据等进行数据检验，所用方法为

皮尔逊相关系数法与线性回归[8]。本文将通过与济南

市现有研究以及夜晚实地抽样的方法对所得数据进行

两轮的精度检验。在研究山东半岛的空置率的文章

中，济南市的空置率约为 24.52%[26-27]，本文通过计算

得出的空置率约为22.78%，仅相差约1.74%.研究测度

的小区入住率与夜晚实地抽样所得的入住率的皮尔逊

相关系数为 0.934，通过了显著水平 0.01的双尾实验

（见表2）；两者线性回归也通过了显著性检验， R2 为

0.872。因此住房空置率估算的准确度较高。

3.2 性能对比及消融实验

借助深度学习框架实现LSTM-Transformer耦合模

型，在Python3.8.5软件环境下进行实验，硬件设施为

AMD Ryzen 7 6800H with Radeon Graphics CPU。采用

随机梯度下降 （stochastic gradient descent，SGD） 优

化器计算均方误差损失函数（MSE Loss） [28]，设置学

习率为 0.000 85，动量为 0.99，系统随机以 8∶2的比

例将2.2.2中构建的数据集分为训练集和测试集，且最

终实现2 500个Epoch。为了验证LSTM-Transformer模
型的有效性，本文采用其余 4种不同的模型（线性回

归模型（linear regression model，LR）、门控循环网络

模型（gated recurrent unit，GRU）、LSTM、Transform⁃
er）对城市小区入住率进行训练，并最终评估它们的

准确度。如图 2所示，随着训练次数的增加，5种模

型的损失值逐渐趋于稳定状态，且本文构建的模型输

出的损失值最低。

图2 各模型 loss值的收敛情况

对比传统的 LR、GRU、LSTM、Transformer 以及

提 出 的 LSTM-Transformer 模 型 在 验 证 中 的 MAE、
RMSE、 R2 。由表 3显示，尽管Transformer模型在训

练过程中已经有了不错的拟合度，但在性能和效率方

面仍有提升空间。相比之下，本文提出的模型展示了

更为优异的性能，其平均 R2 达到了 0.863 0，平均

MAE 为 0.061 1，平均 RMSE 为 0.107 8，这凸显了

LSTM-Transformer模型在拟合数据时的误差更小，预测

能力更强，且该模型更加适合城市小区入住率的预测。

为了量化每个因素的影响，本文借助 Lee等 [29]在

量化不同影响因素的影响度时所用的分析方法，即通

过从数据集中删除一个变量并重复模型的训练过程，

基于 9个不同版本的数据集确定每个变量对模型性能

的影响。丢弃不同变量后，统计模型输出的 RMSE
值，若产生更低的RMSE值就意味着丢弃的因子可能

表2 皮尔逊相关系数表

入住率实

际值

指标

皮尔逊相关性

显著性（双尾）

平方和与叉积

协方差

入住率估计值

0.934**
<0.001
2.680
0.050

入住率实际值

1
—

2.054
0.038

注：*、**、***分别表示小于0.05、0.01、0.001的显著性水平。
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不是预测城市小区入住率的强有力指标。因此在保证

模型结构、超参数等不变的条件下，对本文所选的影

响因素进行了消融实验，其中结果如图 3所示。由于

9个不同版本的实验都比原来的实验得出了更高的

RMSE值，因此每个因素都对城市小区入住率产生了

影响，其中认为RMSE值越高则其对城市小区入住率

的影响越高。

图3 消融实验后得到的RMSE值

由图 3可知，城市小区的住宅入住率与前几个月

的入住率及其相关，出现了较强的依赖性。其中与预

期相符的是，房价为影响小区入住率的第二位因素，

这体现了人们在选择居住地时，对房价的考虑更多的

高于其他因素。值得注意的是，地面高程在济南市小

区的入住率预测中的影响仅次于房价，并且其RMSE
与房价相差较小，这说明济南市地面高程在居民选择

小区的过程中也发挥了不可小觑的作用，且经过实地

走访发现，济南市小区在地面起伏较低的地段入住率

更高。学校的核密度对济南市小区入住率的影响最

小，其中更可能的原因是综合全年龄段人群，学校或

许不是人们选择住房的首要因素。

3.3 模型预测结果验证

通过上述过程检验了模型的可靠性后，估算了济

南市2024年部分小区的入住率，其中根据实地调查拍

照、走访的形式随机摸查了高档小区、中档小区、宿

舍等多种类型的小区。本文从众多实测小区中抽取了

55个小区，以验证模型预测的有效性，结果显示，绝

大多数小区 2024年实际入住率与预测入住率基本一

致，个别小区例如东盛花园南区、东篱花园、潘田馨

苑、景和山庄预测值与实际值不相符。其中东盛花园

南区 1994年建成，东篱花园 2002年建成，实地采集

数据过程中发现，小区居住人口多为老年人，因此移

动手机数据可能并不精确，采集信息时缺少老年人的

部分人口数；潘田馨苑2015年建成，但所处位置较为

偏远，实采过程中发现该小区占地位置较大，另还有

在建的新小区，因此在爬取小区数据时可能存在小区

户数偏高，实际投入使用户数较少的问题，经过 2 a
的数据训练，出现了入住率降低的预测趋势；景和山

庄与2020年建成，实地走访过程中发现，该小区所处

的地势较高，楼房崭新较为高档，近几年逐渐投入使

用，但房价较高，住户较少，其中模型预测出了较高

的入住率，或许与小区周围配套设施逐渐配齐，近2 a
入住率逐渐增高有关。本文根据预测值与实际值计算

了两值之间的 MAE、RMSE 与 R2 ，其中 MAE 为

0.056，RMSE为 0.095 2， R2 为 0.757 1，验证了结果

的有效性，且证明了模型的预测精度较高。

3.4 济南市小区入住率的空间分布格局

图 4为本文计算出的济南市街道尺度小区入住率

空间分布图，以 2023年 1月、3月、11月为例，可知

济南市各地区中心城区街道的小区入住率较高，并由

各地区中心向外逐渐降低，中东部地区的入住率高于

西南部地区；新年后，中心城区的小区入住率逐渐升

高，市郊地区的小区入住率逐渐降低，这与我国新年

表3 各个模型对比结果

模型

MAE
RMSE

R2

LR
0.074 2
0.123 8
0.824 2

GRU
0.088 6
0.134 4
0.786 0

LSTM
0.136 6
0.175 2
0.630 9

Transformer
0.070 7
0.124 4
0.824 1

LSTM-Transformer
0.0611
0.1078
0.8630

注：其中各项评价指标均为多次实验后的平均值。

（a）2023年1月
图4 济南市街道尺度小区入住率空间分布

审图号：GS（2019）1822

（b）2023年3月 （c）2023年11月
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回老家过节的习俗有关；11月学校人口数较为稳定，

其中以大学城为代表的长清区入住率较高。

城市入住率高的地区往往是交通便捷、生活便

利、经济活跃、环境优美的综合体现。这些地区不仅

适合家庭居住，也为投资者提供了较好的发展前景。

其空间分布对城市发展格局的调整、提升居民幸福指

数等具有重要的意义。为进一步分析街道尺度下济南

市小区入住率的空间分布情况，采用热点分析法[30]探

讨了其空间分布格局。经过实验研究发现，Getis-Ord
Gi*指数显示在1%的置信水平下，济南市街道尺度中

存在入住率高值聚集区和低值聚集区。利用ArcGIS软
件对城市小区入住率分布情况进行空间可视化，如图

5所示，结果表明“高—高”聚集的街道数量比“低

—低”聚集的街道数量多，且“高—高”聚集类型的

街道单元比较集中，多分布在济南市天桥区、市中

区。“高—高”这种空间聚集类型表示该街道的小区

入住率高，且周围街道的也较高，这表明它们之间相

似度较高。其核心动力源于优质公共资源的强附着

力，学校与医疗设施的极高核密度形成了稳定的居住

刚需，即使房价较高，其入住率仍保持高位，反映了

资源配置对居住选择的决定性影响；“低—低”空间

聚集类型的街道表明这一类街道的小区入住率较天桥

区、市中区较低，小区使用活力有待加强。除受地形

坡度限制导致建设成本高外，主要由于该区域路网密

度及公共交通配套尚不完善，导致居住便利性较低，

形成了入住率的洼地；整个分布呈现从市中心到外围

由“高—高”向“低—低”模式的转变。

图5 街道尺度小区入住率

审图号：GS（2019）1822

3.5 济南市小区入住率预测预警

在城市发展的动态进程中，对济南市城市小区入

住率展开长时段预测具有深远且多维度的重要意义。

本文利用2023年3月至11月多个时间节点的济南市小

区入住率数据预测了 2024年 1月至 9月的小区入住

率。空置率超过15%通常被视为房地产市场或商业地

产中的一个重要警戒线，可能反映出供需失衡、经济

下行或其他结构性问题。因此本研究以入住率为85%
为标准，对低于 85%的小区为预警小区进行了分析。

总体来看，济南市部分区县住房市场呈现显著动态变

化。槐荫区、市中区和天桥区预警小区数量持续攀

升，其中天桥区预警小区从 1月的 113个增至 9月的

140个，增幅达23.9%，住房市场压力凸显；历下区则

与之相反，预警小区数量同期从 151个降至 133个，

降幅 11.9%，市场状况明显改善。空间分布上，中心

城区与外围区县差异显著。历下区、市中区等传统核

心区预警小区绝对数量多，但占总小区数比例相对较

低；钢城区、济阳区等外围区域预警小区虽少，占比

却居高不下，面临结构性挑战。历城区尤为特殊，预

警小区数量常年维持在 294~300个，与高入住率小区

数量近乎持平，供需矛盾突出。从市场健康度来看，

历下区表现稳健，高入住率小区数量超 430个且呈上

升趋势；天桥区和章丘区高入住率小区数量持续下

降，市场健康状况堪忧。

3.6 实际应用建议与研究的局限性

本文在研究小区入住率时忽略了年龄结构对其的

影响，且在利用AOI数据匹配小区点数据时，出现了

小区点与AOI数据错位的情况，即数据采集时出现了

因为技术不足而产生的误差，经过手动校准后并没有

将全部AOI数据以及小区点数据校准全面，遗弃了部

分数据，忽略了这部分数据对研究结果产生的影响。

手机信令数据在捕捉老年及其学龄前儿童等群体方面

存在盲区。在东盛花园等人口老龄化较严重的社区，

预测值可能低于实际居住水平，未来需引入电力大数

据或水耗数据等进行多源的交叉验证。由于城市之间

存在差异，本文仅以济南市小区的数据作为案例进行

了研究，在接下来的研究中，会聚焦我国各大城市，

加入更多合理的影响因素，重点排查年龄结构等对城

市小区入住率的影响，提高爬取技术，校准小区点与

AOI小区面，进而更加精准的研究小区的入住率，为

今后的城市规划等提供有效的数据支撑。

4 结 语

房地产市场从“增量时代”转向“存量时代”，

研究小区入住率意义重大。本文利用手机信令移动数

据计算济南市小区平均入住率，选取DEM、PM2.5、房

价、路网密度、夜间灯光强度、公共交通站点核密

度、学校核密度、医疗服务设施核密度 8个影响因
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子，构建基于LSTM-Transformer的预测模型。

主要结论：①LSTM-Transformer模型预测效果最

优，MAE为0.061 1，RMSE为0.107 8， R2 为0.863 0；
②济南市中心城区街道入住率较高，由中心向外逐渐

降低，中东部高于西南部；③Getis-Ord Gi*指数显示

存在高值和低值聚集区，空间分布呈“高—高”向

“低—低”聚集模式转变；④2024年1—9月各区县入

住率显著分化，槐荫区、市中区和天桥区预警小区数

量攀升，历下区持续下降，市场需结构性调控。
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