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杭州Ｏ２Ｏ生活服务业的聚集性及空间特征

王世雄，李天晨，李泽彪
（浙江理工大学经济管理学院，杭州３１００１８）

　　摘　要：生活服务行业是城市空间的重要组成部分，分析生活服务行业的空间分布特征是了解一座城市的窗

口，是感知人们生产生活幸福水平的重要视角。分析生活服务行业的空间分布特征，有助于揭示城市的空间结构并

对诸如物流等影响城市运作的基础行业提供理论支撑。利用网络爬虫获取了 Ｏ２Ｏ生活服务网站大众点评中杭州

市内共３３９８８４条实体门店数据，通过多阶段聚类算法识别出４３１个集群。分析发现：杭州市整体Ｏ２Ｏ生活服务点

的聚集效应显著，空间实体点在西湖东侧形成一个“超级中心”，沿着该中心向外扩散出多个小型集聚点；门店聚集

性和人口密度呈现出较高相关性，常住人口数量对 Ｏ２Ｏ生活服务类实体点的影响最为显著；在人口趋于饱和的老

城区和高速发展的新城区，Ｏ２Ｏ生活服务点的种类有较大差异，区域发展的不同阶段对 Ｏ２Ｏ生活服务种类的要求

不同。
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　　社会活动与城市的空间结构之间是相互联系、
相互影响的，生活服务行业作为城市经济的重要行
业，其空间分布特征和人类的众多社会活动密切相
关。物流作为主要的社会活动之一也必然受到城市
空间结构的影响。对生活服务行业的空间特征进行
分析，有助于揭示城市的空间结构，从而对诸如物流
等影响城市运作的基础行业提供理论支撑。此外，
对当前城市商业空间格局的分析，可以预测未来的
商业中心的位置［１］，从而在城市规划前期对物流配
送中心的选址提供科学的建议，实现降本增效。杭
州作为新一线城市，近年来不仅城市空间发展迅速，
生活服务行业的线上化比例也位居全国前列。诸如
美团、点评之类的Ｏ２Ｏ生活服务平台，利用互联网
的天然优势整合了大量的生活服务类实体相关的数

据。由于杭州互联网渗透率高，生活服务行业线上
化程度高，故利用Ｏ２Ｏ生活服务业数据可以为分析
杭州生活服务行业的空间分布特征以及聚集性提供

一个新途径。

一、国内外研究现状

关于城市空间结构和社会活动之间的相互影

响，目 前 已 经 有 了 一 定 的 研 究。伦 敦 大 学 的

Ｈｉｌｌｉｅｒ［２］提出了空间句法理论，该理论提出人类对
于城市空间环境的认知在很大程度上是由空间结构

形态决定的，而空间认知又在一定程度上决定了人
类的空间行为。在空间句法理论基础之上创建的空
间句法工具，提供了从图论的角度定量研究城市形
态和城市生活之间关联性的新思路。例如，刘承良
等［３］以武汉为例，通过对空间距离进行计算，以拓扑
算法和句法模型为基础构建了通达性数理模型，分
析了路网通达性与城市空间形态之间的量化关系。
陶伟等［４］结合句法工具中轴线图和意向图，探索了
广州小洲村的空间形态与不同空间认知的使用者之

间的关系，发现本地常住居民对村落深层次空间格
局的认识相较于其他使用者更加容易。黄晓冰等［５］

引入信息熵模型，分析了地铁商圈零售业的熵值和
均衡性特征，探讨了轨道交通对零售业种类的影响。

Ｃｒó等［６］从影响酒店位置的因素出发，结合商圈信
息发现，高档酒店一般分布在商业发达的ＣＢＤ，而
中低档的酒店一般会更加寻求集聚效应。
随着互联网的发展，海量空间位置数据的累积

对经济地理学产生了一定的影响［７］，使得关于城市
空间特征的研究正在逐渐从以生活圈［８］、商圈［９］以
及轨道交通［５］等作为支撑，通过问卷调查［１０］、实地

走访［１１－１２］、模拟仿真［１３］以及统计年鉴［１１，１４－１５］获取数
据的方式，转变为以基于位置服务为依托，通过互联
网获取海量Ｏ２Ｏ实体点数据的方式进行分析和研
究。杨帆等［１６］选取广州作为研究案例地，通过百度
地图ＡＰＩ获取广州市区餐饮类ＰＯＩ点的空间数据，
通过引入空间点密度聚类算法识别了广州市区餐饮

集群，并以此为依据分析了广州的空间特征。沈体
雁等［１７］利用通过网络爬虫获取百度地图的ＰＯＩ数
据集，结合空间句法和核密度估计法，对北京市的服
务行业区位选择和交通指向之间的关系进行了探

索。曾璇等［１８］基于从大众点评平台获取的门店点
数据，一方面通过核密度估计法探究了广州珠海地
区的生活服务门店的空间分布特征以及城市内热点

路段的分布情况，另一方面通过网络双变量Ｋ函数
法对生活服务点的分布与公交站和小区之间的相关

性进行了分析。张晓瑞等［１９］利用空间句法和基于
位置服务的大数据，研究了合肥的人口分布空间格
局并提出了合肥市的人口发展建议。徐晓宇等［２０］

以北京地区作为研究对象，采用网络爬虫技术获取
了餐饮门店数据，引入基于密度的 ＣＦＳＦＤＰ聚类算
法，从北京市餐饮店空间分布密集度和人均消费等
级等方面对餐饮业背后蕴含的地理聚集特征进行了

分析。随着研究的深入，针对当前数据量大、使用传
统算法处理速度慢且效率低等问题，有学者基于空
间点的位置大数据提出了更加符合处理场景的算

法。Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ等［２１］提出了一种基于点密度快速搜
索聚类中心的算法ＣＦＳＦＤＦ，它通过只考虑点与点
之间的空间位置来对距离进行计算，不需要将点映
射到一个向量空间中从而大大提高了计算效率，适
用于处理数据量较大的空间点数据。于彦伟等［２２］

提出了一种面向位置大数据的快速密度聚类算法

ＣＢＳＣＡＮ，该算法首先基于ｃｅｌｌ网格将空间点按照
位置进行分区，在分区的基础之上改进ＤＢＳＣＡＮ算
法，形成基于网格的密度簇的相邻和包含关系，可以
极大地减少高密度区域的距离计算，利用位置数据
的内在特性提高了聚类效率。
上述各类研究为城市基础设施及生活服务实体

的研究累计了一定的成果，但是利用大数据开展生
活服务业的空间特征研究尚处于探索阶段。近几
年，杭州数字经济、信息经济发展迅猛，城市范围进
一步拓展，空间结构不断调整，与之相应的生活服务
业也处于快速重构的过程中。在此期间，在杭州范
围内以互联网为依托的 Ｏ２Ｏ生活服务业衍生和积
累了大量可用于解析杭州生活服务业的数据。本文
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利用从网络获取的大量空间位置数据，对杭州市的

Ｏ２Ｏ生活服务行业空间分布特征进行分析，通过各
个聚类中心所在的具体位置进行横向对比以确定影

响聚集性的主要因素，进而对不同发展阶段的区域
之间的服务种类空间分布差异性进行分析。研究结
果可以看作杭州生活服务行业空间结构整体的一个

映射，将有助于政府有关部门更高质量地做好城市
规划，有助于相关企业更好地做出商业规划和决策，
有助于居民更好地获得生活服务的资讯和信息，进
而提高整座城市的幸福感。

二、数据获取及其处理

（一）数据获取
目前对于杭州空间特征的研究中，研究数据一

般是通过实地走访［２３］、问卷调查［２４］等传统的方式
获得。但由于城市生活服务行业空间点具有分布广
泛、数据量大等特点，用传统方式获取的数据不能全
面、有效地量化城市空间格局的实际情况。爬虫技

术是一种为了从网络中获取数据的技术，它可以通
过某些特定的规则以滚雪球的方式对互联网上的数

据进行抓取，ＸＰａｔｈ路径类似于文件系统中的文件
路径，通过对ｈｔｍｌ页面中的元素进行 ＸＰａｔｈ解析
可定位特定的元素以获取相应的数据。本文利用

ｐｙｔｈｏｎ的ｒｅｑｕｅｓｔ模块获取页面，之后使用 ＸＰａｔｈ
路径对页面中的元素进行解析，将解析之后的数据
存储到 ＨＤＦＳ中以便后续使用。开发过程中使用
语言为ｐｙｔｈｏｎ３．６．５，环境为ｈａｄｏｏｐ２．６．４。
本文利用网络爬虫技术从大众点评网获取了杭

州１０个区共３３９８８４条 Ｏ２Ｏ生活服务类实体门店
的数据，爬取时间为２０１８年１１月１７日到２０１９年２
月１日，其空间密度分布情况如图１所示。数据属
性包括店铺名称、一级分类、二级分类、店铺地址以
及营业时间等，由于计算距离时需要用到各个实体
点的经纬度信息，所以在获取原始数据之后，根据其
地址详细字段信息，通过高德地图开放ＡＰＩ获取各
个位置点的经纬度信息。

图１　杭州市Ｏ２Ｏ生活服务类实体空间密度分布

（二）算法描述

１．算法选取
分析城市生活服务业聚集性是典型的聚类问

题，可以利用聚类算法进行研究。通过对Ｏ２Ｏ生活
服务实体位置数据进行聚类分析并将其与城市区域

规划进行对比，可以反映出杭州生活服务行业的空
间特征和生活服务业整体布局。生活服务业的海量
数据是多维的、非凸集的，考察其聚集性和空间特征
需要准确地获取各个聚类簇的中心位置。
对于形状任意的空间点数据，运用ＤＢＳＣＡＮ密

度聚类算法［２５］从样本密度的角度出发来考察样本

之间的可连接性，通过样本之间的可连接性不断聚
类，可以在聚类过程中屏蔽其形状的任意性从而获

得较优的结果。ＤＢＳＣＡＮ算法将数据集划分为不
同的簇，研究聚类簇和城市区域间的关联性需要对
比簇中的点和城市相应的商圈、生活圈之间的关系。
一个聚类簇中的点往往随机的分散在簇区域范围内

的各个位置，聚类的中心点可以代表整个聚类簇所
处的位置。在通过ＤＢＳＣＡＮ求出了各个簇之后，运
用将参数ｋ值设置为１的ｋ－ｍｅａｎｓ算法可以求出
聚类中心点，因为聚类簇数ｋ是ｋ－ｍｅａｎｓ算法的唯
一需要确定的一个参数，所以在ｋ为确定值的情况
下ｋ－ｍｅａｎｓ算法的效率较高且模型可解释性较强。

ＤＢＳＣＡＮ和ｋ－ｍｅａｎｓ两个算法均需要计算任
意两个节点的距离，在海量数据的情况下，传统的欧
拉距离公式等计算方法时间复杂度高，运行效率偏
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低。因此论文引入 Ｇｅｏｈａｓｈ作为计算地理位置距
离的算法，Ｇｅｏｈａｓｈ［２６］是一种基于空间Ｚ 阶曲线的
数据结构，它利用空间填充曲线中的Ｚ 阶曲线把空
间划分为网格，在网格精度确定了的情况下，

Ｇｅｏｈａｓｈ字符串的长度也就确定了，在距离越近的
地方的ｈａｓｈ字符串公共前缀的长度总是越长，所以

Ｇｅｏｈａｓｈ可以用来表示一定精度范围内的一个点，
并且该点可用于基于空间距离的近邻点搜索。其具
体的编码方式为：ａ）分别根据坐标点的经纬度计算
二进制编码，可以得出一个经度编码序列和一个纬
度编码序列；ｂ）将经纬度二进制编码序列进行组
合：经度放在偶数位，维度放在奇数位，生成一个新
的编码串；ｃ）将产生的二进制序列串转化成十进制
之后使用ｂａｓｅ３２、ｂａｓｅ６４等编码方式进行编码，完
成经纬度串的Ｇｅｏｈａｓｈ编码。Ｇｅｏｈａｓｈ算法将经纬
度转码成为了一个可以用来表示空间范围的较短的

序列串，通过判断编码串公共前缀的长度即可判断
点之间的距离，从而降低计算的复杂度。Ｇｅｏｈａｓｈ
算法将空间划分为Ｚ 阶曲线的编码过程示意图如
图２所示。

图２　Ｇｅｏｈａｓｈ算法编码过程示意图

２．算法改进
对于一个给定的数据集Ｄ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ｝，

ＤＢＳＣＡＮ算法存在如下几个基本定义：ａ）对于数据集
内任意的点ｘｊ ∈Ｄ，ｘｊ 的ε半径范围称为点ｘｊ 的ε
邻域，集合内任意点的ε－邻域范围内的点与该点的
距离小于ε，即Ｎ（ｘｊ）＝ ｛ｘｊ ∈Ｄ｜ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘｊ）≤
ε｝；ｂ）若ｘｊ的ε－邻域至少包含ＭｉｎＰｔｓ个样本，即

｜Ｎ（ｘｊ）｜≥ＭｉｎＰｔｓ，则称ｘｊ 是一个核心对象；ｃ）

若ｘｊ 位于ｘｉ的ε－邻域中，且ｘｉ是核心对象，则称

ｘｊ由ｘｉ关于（ε，ＭｉｎＰｔｓ）可密度直达；ｄ）对于ｘｉ和

ｘｊ，若存在样本序列ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ ，其中ｐ１＝ｘｉ，

ｐｎ＝ｘｊ且ｐｉ＋１可以由ｐｉ密度直达，则称ｘｊ由ｘｉ密
度可达；ｅ）对ｘｉ与ｘｊ，若存在ｘｋ使得ｘｉ与ｘｊ均由

ｘｋ 密度可达，则称ｘｉ 与ｘｊ 密度相连。基于以上概
念，给出ＤＢＳＣＡＮ算法中聚类簇的定义为由密度可
达关系导出的最大密度相连的样本集合。算法步骤
描述如下：ａ）任意选择一个没有类别的对象，若该对
象的ε范围内的点小于ＭｉｎＰｔｓ个，则标记该点为
噪声点，否则将该点标记为核心点，找到所有这个核
心点能够密度可达的样本集合，即为一个聚类簇；

ｂ）重复过程ａ）直到所有对象都被标记为止，算法结
束，输出聚类簇。

ｋ－ｍｅａｎｓ［２７］算法是一种对给定的数据按照距离
划分集群的聚类算法，其基本思想是将样本集划分
为ｋ个簇，让簇内点之间的距离尽量小，同时让簇
间的距离尽可能地大。其算法步骤描述为：ａ）确定
聚类中心的数量ｋ，并随机选取ｋ个点作为聚类中
心；ｂ）将样本中的点按照最短距离分配给最邻近的
聚类；ｃ）在每一个聚类中寻找新的聚类中心；ｄ）重复

ｂ）、ｃ）直到聚类中心收敛于某一点不再发生变化，聚
类完成，得出中心点的位置。
针对ＤＢＳＣＡＮ算法和ｋ－ｍｅａｎｓ算法的优势和

不足，本文设计了基于Ｇｅｏｈａｓｈ编码的多阶段聚类
算法，具体算法如表１所示。
表１　基于Ｇｅｏｈａｓｈ编码的多阶段聚类算法

ｉｎｐｕｔ：Ｄａｔａｓｅｔ　Ｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ：Ｐａｒａｍｅｔｅｒ（ε，ＭｉｎＰｔｓ）
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ：
　①ｃｌｕｓｔｅｒ　Ｃ
　②ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｘｊ ∈Ｄ：
　③ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｘｉ ∈Ｄ：
　④Ｎ（ｘｊ）＝ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘｊ）≤ε
　⑤Ｉｆ｜Ｎ（ｘｊ）｜≥ＭｉｎＰｔｓ　ｔｈｅｎ　ｐ１ ＝ｘｉ，ｐｎ ＝ｘｊ
　⑥Ｉｆ　ｄｉｓｔ（ｐｉ，ｐｉ＋１）≤ ∈ｔｈｅｎ
　⑦Ｃｊ．ａｐｐｅｎｄ（ｘｉ）
　⑧Ｒｅｔｕｒｎ　Ｃｊ
　⑨ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｐｉ ∈Ｃｊ：
　⑩ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｐｊ ∈Ｃｊ：
　瑏瑡ｄｉ ＝Ｇｅｏｈａｓｈ（ｐｉ，ｐｊ ）
　瑏瑢ｄｊ ＋＝ｄｉ
　瑏瑣ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｄｊ ：
　瑏瑤Ｉｆ　ｄｊ ＞ｄｊ＋１ｔｈｅｎ　ｄｊ ＝ｄｊ＋１

ｅｌｓｅ　ｐｊ ＝ｄｊ
　瑏瑥 Ｒｅｔｕｒｎ　ｐｊ
　Ｒｅｐｅａｔ①～⑧ｒｅｔｕｒｎ　Ｃｌ
ｏｕｔｐｕｔ：Ｄａｔａｓｅｔ　Ｃｊ，Ｃｅｎｔｅｒ　Ｐｏｉｎｔ　ｐｊ，ｄａｔａｓｅｔ　Ｃｌ

　　表１中算法步骤为：ａ）利用ＤＢＳＣＡＮ算法将空
间中所有点分为若干个聚类簇；ｂ）对每一个簇设定
其聚类簇数ｋ为１，通过ｋ－ｍｅａｎｓ算法求出其聚类
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中心点；ｃ）以质心为输入再次利用ＤＢＳＣＡＮ算法将
质心进行聚合，按照簇中质心数量的多少划分该簇
所属的等级。其中位置点之间的距离利用Ｇｅｏｈａｓｈ
进行计算，公共编码的前缀相似性越高，则其距离越
近。相较于利用传统的欧氏距离来衡量点之间的距
离，Ｇｅｏｈａｓｈ通过在数据预处理就进行编码，在算法
运行过程中只需要对长度较短的一维编码进行比较

从而大大提高了算法的运行效率。

三、结果及其分析

（一）聚类结果概述
对杭州地区的Ｏ２Ｏ生活服务点进行密度聚类

分析，其中 ＤＢＳＣＡＮ算法参数设置为ε＝１００ｍ、

ＭｉｎＰｔｓ＝２５，基于空间点的经纬度进行聚类，在研
究范围内合计识别出了４３１个簇，根据聚类后的数
据做出门店分布热力图，如图３所示。从图３中可
以看出，服务点的分布呈现出沿着一个超级中心向
外发散的特征。根据聚类中心位置再次将密度聚类
的集群中心点的聚集等级分为三级，第一等级是重
叠的上下城区为中心向东北方向辐射的超大规模集

群，第二等级是向东延伸的下沙区域和向南延伸的
滨江区域以及萧山政府所在区域等，第三等级是大
杭州范围内的富阳、临安区域以及余杭政府所在区
域、古镇塘栖和机场附近的瓜沥等。

图３　Ｏ２Ｏ服务点分布热力图

对Ｏ２Ｏ生活服务聚类中心的密度值分析后发
现，杭州市的Ｏ２Ｏ生活服务点分布出现沿着一个超
级中心向外延伸的结构，其中最大的中心在西湖风
景区以东的方向，由南至北对应于上下城区两个行
政区划中的河坊、湖滨以及武林三个主要商圈，和商
业综合体的现状格局［２８］趋于一致。除了与老城区
重叠的西湖风景区外，位于北边的塘栖古镇风景区
也形成了集聚效应，其周围一级分类为美食的门店

占比 为 ４４．０１％，远 高 于 全 市 美 食 平 均 占 比

３０．２８％，说明在热门景区大量流动的游客带动了餐
饮行业的发展。除了与老城区重叠的城站火车站以
外，杭州东站和萧山国际机场也形成了小范围的聚
集效应，和风景区相似，交通枢纽附近一级分类为美
食的占比也相对较高。下面分别从空间点分布密度
和服务种类两方面对比分析杭州 Ｏ２Ｏ生活服务业
的聚集性和空间特征。

（二）基于空间密度的聚集性分析
根据杭州市统计局公布的《２０１８年杭州统计年

鉴综合篇》第２卷人口和就业人员①可知２０１７年末
杭州市的土地面积和人口密度分布的数据，据其做
出以区政府为中心点的人口分布密度热力图，如图

４所示。对比分析服务点分布热力图和人口分布热
力图可以发现，二者空间特征呈现出较高的一致性，
即以上下城区为中心，向四周扩散的聚集特征。二
者之间存在相似性可以说明人口的分布是影响服务

点分布的因素之一。聚类分析所得 Ｏ２Ｏ生活服务
点规模排名前１５的聚类中心如表２所示。聚集等
级为通过密度聚类算法求出的中心点聚集效应的分

级，聚集等级越高说明该中心点附近的中心点位置
越多，从而说明该中心点附近的聚集效应显著。人
口密度为从统计年鉴中获取的中心位置所属的行政

区域中人口的密度。从表２可以看出，聚类中心规模
和聚集等级与人口密度的数量级呈现出较高的一致

性，设人口密度为自变量ｄｅｎｓｉｔｙ，聚类中心规模为因
变量ｓｃａｌｅ，利用ＳＰＳＳ２２软件对规模与人口密度做出
双对数回归分析得出幂函数ｌｎ（ｓｃａｌｅ）＝０．６９４１
ｌｎ（ｄｅｎｓｉｔｙ）－０．２７３３（Ｒ２＝０．７２６３），可知常住人口
密度对Ｏ２Ｏ生活服务业规模的影响显著。此外，富阳
和临安区域的行政区域面积较大但是大部分区域居住

人口较少，所以其行政区划整体人口密度较低，但是在
人口聚集的区中心其空间服务实体聚集程度较高，这
进一步说明了人口对服务业规模的影响较大。
同样处于人口密度量级最大的下城区以及轨道

交通１号线沿线，西湖文化广场以北的德胜新村、胜
利河美食街以及朝晖小区三处均存在聚类中心点的

位置，其对应的聚类簇规模分别为１２８、１３５和９７，
相较于向南区域西湖沿线聚类规模为９５４的湖滨银
泰聚集点，可以看出风景名胜区是影响Ｏ２Ｏ生活服
务点空间分布的因素之一。
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图４　人口分布热力图

表２　聚类中心规模及其所属区域人口密度

规模／家 中心位置 聚集等级 人口密度／（人·ｋｍ－２） 规模／家 中心位置 聚集等级 人口密度／（人·ｋｍ－２）

１３４２ 武林广场 １　 １７１２９　 ２１１ 临安市区 ３　 １８９
１０２１ 嘉里中心 １　 １９３３３　 ２０９ 骆家庄 ２　 ３２７０
９５４ 湖滨银泰 １　 １９３３３　 １８３ 客运中心 ２　 ５３７１
６７１ 河坊街 １　 １９３３３　 １７６ 高沙商业区 ２　 ５３７１
４３８ 城站火车站 １　 １９３３３　 １５５ 临平 ２　 １２０８
３１８ 星光大道 ２　 ４８０８　 １５１ 萧山政府 ３　 １４２３
２３５ 翠苑 １　 ３２７０　 １３７ 滨江高教园 ２　 ４８０８
２２６ 富阳市区 ３　 ４０９

　　规模前１５的位置中除富阳、临安区域外的１３
个中心位置均有地铁站点，根据集群的中心地点
所在位置可以看出杭州 Ｏ２Ｏ服务行业空间点分
布的“超级中心”处于地铁１号线沿线的武林广
场、嘉里中心、湖滨银泰和河坊街一带。地铁２号
线的翠苑、骆家庄以及４号线的萧山区政府也存
在聚集规模较大的聚集中心，但其规模远不如１号
线沿线中心点的规模。由于地铁１号线的通车时间
为２０１２年，早于２０１４年开通的２号线和２０１５年开
通的４号线，说明城市内的轨道交通影响Ｏ２Ｏ生活
服务点分布，并且其发展也会带动周边Ｏ２Ｏ生活服
务点的发展。

（三）基于服务种类的形态特征分布

Ｏ２Ｏ生活服务点的聚集程度在一定程度上可
以代表地区的便利程度，从而间接代表了其发达程
度。不同种类的Ｏ２Ｏ生活服务点也代表了该地区
不同种类的形态特征。选取湖滨银泰、城站、翠苑以
及高沙几个样例聚类中心分别代表景区、交通枢纽、
小区以及大学城进行对比分析发现，所有样本簇中

一级分类为美食的餐饮空间点占比均高于其他类别

的空间点，其中湖滨银泰以４０．８９％位列第一，反映
了流动人口多的景区 Ｏ２Ｏ服务行业的结构会更倾
向于餐饮；翠苑和城站分别为３２．９１％和３５．０１％更
加接近杭州整体水平，说明服务点的种类分布和空
间成熟度密切相关。位于大学城的高沙家装占比为

３．６２％，远低于平均水平８．００％，说明人口流动性
对服务也存在影响，人口流动性越大家装所占比例
就越小。与杭州市Ｏ２Ｏ服务行业的整体分布情况
更加相似的区域为翠苑和城站火车站，这两个聚类
中心人口密度较大，进一步说明了人口是影响服务
点空间分布的首要因素。
分别对一级分类为美食、购物、家政和家装的位

置点进行密度分析并画出海量点分布图，发现各类

Ｏ２Ｏ生活服务点的整体走势类似，但其局部热度存
在一定差异。图５（ａ）—（ｄ）分别代表美食、购物、家
政以及家装四类Ｏ２Ｏ生活服务实体的空间海量点
分布图，可以看出四类Ｏ２Ｏ生活服务中美食服务点
的聚集程度最高，家装服务点的聚集程度最低，购物
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和家政服务分布的聚集性处于二者之间。聚集程度
最高的美食类实体数量最多合计１０３０６９个，最少的
家装类实体共２８６５８个服务点。对该格局形成的因
素可以从两个方面进行分析。一方面，人口趋于饱
和的中心城区聚集点如大学路新村、朝晖等形成较
早，生活空间形态和住所趋于稳定所以其对家装的
需求也较少，美食、购物和家政等在稳定的生活中需
求量更大的Ｏ２Ｏ生活服务类别便相应上升。余杭
往临安方向的留下、五常，离萧山政府较远的机场往
东南方向的瓜沥等正处于高速发展的新兴区域，家
装类型的Ｏ２Ｏ服务点占比较高说明城市空间发展
的初期必定伴随着住所的发展，而美食、购物以及家

政等类别的空间实体点会随着区域的发展逐步发

展。另一方面，不同的服务领域具有不同的特性也
是导致其空间分布不同的因素之一。从经济学的角
度来说，餐饮行业更类似于生活必需品，所以餐饮行
业的分布和人口的分布密切相关，且对人口是否流
动敏感度较小但对人口数量的要求较高。家装相比
餐饮明显更加趋向于寻找稳定的客源，而家装服务
点的客源是新发展区域中需要装修的住宅，显然其
对人口的数量的敏感度较小而对户数较为敏感。通
过海量点图中的分布可以看出，在人口相对还较少
但住宅区已经发展起来的新发展区域，扩展增量市
场已经成为其增加稳定客源的重要手段。

图５　按种类划分的Ｏ２Ｏ生活服务类实体空间分布

四、结　语

本文利用基于 Ｇｅｏｈａｓｈ编码计算距离的多阶

段聚类算法，对通过爬虫技术获取的大众点评网站

Ｏ２Ｏ生活服务实体点的数据进行聚类分析发现：杭
州市整体生活Ｏ２Ｏ服务实体点的聚集效应显著，具
体格局为Ｏ２Ｏ生活服务空间实体点在西湖东侧武
林－湖滨－吴山商圈连线形成一个“超级中心”，沿
着中心向外扩散出多个小型集聚点，聚集点的分布
和常住人口的分布呈现出较高的一致性。通过对集
群规模大小进行分析，发现其分布明显和人口密度
分布呈现出较高的一致性；对规模与人口密度做出
双对数回归分析可知，常住人口密度对Ｏ２Ｏ生活服

务业规模的影响显著。除人口因素外，风景区与轨
道交通也对Ｏ２Ｏ生活服务实体点空间分布存在一
定的影响。不同种类的 Ｏ２Ｏ生活服务在不同的区
域有所差异，美食类的服务点在所有Ｏ２Ｏ生活服务
实体中的聚集性最高，且风景区、大学城附近一级分
类为美食的点分布密度略高于其他聚集点；固定常
住人口密度远大于其他区域且空间发展程度较为成

熟的上下城区中，一级分类为美食和家政的分布点
密度相较于其他区域较高，说明城市空间在发展的
过程中会伴随着空间服务实体类别的更迭。此外，

服务行业的空间格局和城市空间的发展有着密切的

关系，在城市空间格局相对更加成熟的地方，餐饮和
家政类别的实体点占比相对较高；而在城市空间发
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展的初期，家装占比相对较高，说明服务点的分布格
局和城市的空间结构之间相互影响。
通过对基于大数据技术的 Ｏ２Ｏ生活服务点数

据的定量分析，本文在一定程度上能够反映杭州不
同种类的生活服务实体点的分布情况，有助于深化
人们对城市空间结构的理解，为城市物流中心点的
选址规划、路线优化等提供参考。然而从互联网获
取的数据在一定程度上存在偏差性，虽然在分析之
前已经对数据进行了清洗和预处理，但是仍不能保
证数据的完全准确，在今后的研究中可以通过数据
质量模型的构建以及多源数据融合等方式来优化。
此外，本文主要通过分析店铺的分类和空间密度两
个相对宏观维度数据，以展现空间实体点的特征和
聚集性，今后可以更加深入地从单个店铺的评分、均
价以及销量等更加微观的维度来分析，以期能够得
出更加深层次的结论，从而对选址、末端配送等更加
具有指导意义。
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