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摘要
街道环境是城市居民最常接触到的环境，街道品质优劣将对周边居民的情绪产生不同程度的影响。
为了探究城市街道环境与情绪体验的关系，以广州市北京路历史文化街区为例，对街道情绪进行
预测。首先利用开放街道地图、百度街景和高德 POI，提取多种街道特征；接着使用腾讯云语义
分析工具，获取微博位置签到数据的正面情绪概率，将其作为部分街段的情绪值；并通过相关性
分析，研究多种街道特征与情绪的关系；最后利用人工神经网络回归模型，训练和预测了研究范
围内所有街段的情绪值。结果表明：建筑可见率与情绪值呈正相关，植被和汽车可见率与情绪值
呈负相关；北京路文化核心区内的单位长度街道情绪预测值最高，随着街道与北京路中轴距离的
增加，情绪值呈下降趋势；距离中轴较远的西南部出现较多负面情绪，建议通过沿街建筑立面修缮、
引入高端业态、优化人车流线规划等方式对街道进行品质提升。 
 
Abstract 
As the most common environment for urban residents to contact, the quality of the 
street will bring different degrees of emotional experiences to the surrounding residents. 
Therefore, it’s essential to explore the relationship between the urban street environment 
and emotional experience. With a case study conducted in Beijing Road Historical and 
Cultural Blocks, Guangzhou, this paper aims to study the relationship between multiple 
street characters and sentiments and predict street sentiments. Multiple street characters 
were extracted through Open Street Map, Baidu Street View, and Gaode POI datasets. The 
Tencent Cloud Semantic Analysis Tool is used to obtain the positive sentiment probability 
of check-in data at each location, which was partially used as the sentiment value of streets. 
Correlation analysis was used to study the relationships between multiple street characters 
and sentiments. The artificial neural network regress model was trained to predict the 
sentiments in all streets in the study area. The results show that the visibility of buildings 
has a positive relationship with sentiment values, while the visibility of vegetation and cars 
has a negative relationship with sentiment values. Unit-length street sentiments are the 
highest in the core area of Beijing Road cultural blocks, which decline as the streets depart 
from the central axis. More negative sentiments appear in the southwest area, far from the 
central axis, where restoration and improvement are needed. It is recommended that the 
quality of the street be upgraded through the repair of building facades along the street, the 
introduction of high-end businesses, and the optimization of pedestrian and vehicular flow 
planning.
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人们对城市环境的主观认知和体验是当前城市景观研究
的重要课题。物理环境对人类的主观感知具有重要影响，能
激发人的情绪反应，因而情绪可反映人对环境的主观感受，
为城市环境的研究和优化提供重要视角 [1]。

由于街道普遍存在于城市的各个部分，街道环境是城市
居民日常体验中最常见的景观 [2]。街道不仅具有交通功能，
也与休闲体验、社会交往和公共健康关系密切 [3~4]。街景图
像（Street View Image）为城市街道环境研究提供了巨大
便利。与遥感图像相比，街景图像可以更好地反映人视角下
的街道环境 [5~6]。同时，街景图像具有较大的数据量，既可
用于大尺度城市区域研究 [7~9]，也可满足街区尺度、针对特
定人群的研究 [10~11]。近年来，部分研究通过机器学习识别
街景图像中的环境信息，例如识别物体、色彩等信息来计算
绿视率、街道开敞度、界面围合度 [12~13]。还有研究基于街
景图像进一步探讨了街道安全度 [14]、街道绿化率测度 [15]、
街道空间品质 [16]、公共空间安全感知 [17]、街道可步行性 [18]

等内容。现有研究表明，街道中的植被、水景、建筑立面等
环境视觉因素可显著影响个人情绪，适度的绿视率和水景面
积，以及丰富的建筑形式均有利于缓解个人压力。

在情绪的测度方面，以往研究多使用问卷、访谈和现
场观察等调研方法 [19~22]。然而，基于受访者自我分类和评
分的情绪测量研究较难保证准确性。部分研究进一步使用了
可穿戴设备，通过测量生理指标，相对客观地反映受试者的
主观情绪状态 [1,23~24]。但上述方法获得的数据样本量往往较
小 [25]，较难反映人群的总体情绪状况，且需要较高的人力、
资金和时间成本。近年来，部分研究使用了社交网络数据和
语义分析工具识别大量社交平台使用者的情绪体验 [5,26~27]。
该方法现已用于研究抑郁情绪 [27]、平静感 [28]、幸福感 [29] 的
空间分布，以及气候与抑郁情绪 [30]、空气污染与幸福感的
关系 [31] 等。也有研究利用街景图像和社交网络数据探究了
绿色空间的可见性与情绪状态的关系 [5]。

总体而言，虽然现有研究已通过街景图像实现了街道特
征的测度，并利用多种方法测量情绪体验，但多数研究聚焦
于街道绿化特征与情绪的关系，而对其他街道特征（例如建
筑、天空、车辆、业态类型、历史文化等）的关注相对较少 [2]。

本研究旨在理解街道环境特征对个人情绪体验的作用机
制，识别影响个人情绪体验的街道环境特征，从而为历史街
区街道环境品质提升提供数据支持。以旧城更新街区为例，
首先利用开放街道地图（Open Street Map，OSM）、百
度街景图像和高德 POI（Point of Interest，POI）数据提
取街道特征，并使用腾讯云语义分析工具获取街段内微博位

图 1  研究范围
Fig.1  Scope of the study

置签到数据的情绪值；接着通过相关性分析和人工神经网络
（Artificial Neural Network，ANN）回归模型，分析街
段的街道特征与情绪值之间的关系，并预测了研究范围内所
有街段的情绪值；最后总结研究结果对街道空间品质提升的
启示。本研究主要关注以下问题：第一，街道环境中有哪些
特征对情绪有显著的正面或负面影响；第二，在研究范围中
哪些地区的情绪体验较好，哪些地区的情绪体验较差。

1 研究场地
研究场地位于广州市越秀区的北京路文化街区及其周边

区域，总面积约 3.5 km2（图 1）。北京路是古代广州的城
市中轴线，也是广州历史上最繁华的商业集散地。北京路文
化街区功能丰富，聚集了众多历史文化街道和景点，同时是
文商旅融于一体的城市综合体，现代服务业占区域生产总值
的比重接近七成。2014 年，广州市批准规划建设北京路文
化核心区，形成以文化保护与发展为主要内容和特色的产业
发展功能区①。本研究聚焦于北京路文化街区，为保证数据

①来自北京路文化旅游区官方网站（http://www.beijinglu.yuexiu.gov.cn/bjl/pc_bjl/gywm_bjl/whhxq_bjl/20181106/detail-208377.shtml）。

文章亮点
1）北京路文化核心区内的情绪体验最优，情绪值随着街道与北京路中轴距离的增加而呈下降趋势；2）北京路文化街区及其附近区域内，
建筑可见率与情绪值呈正相关，植被、汽车可见率与情绪值呈负相关。

郭梓唯，刘京一 . 基于街景和社交网络数据的街道情绪体验研究——以广州北京路历史文化街区为例 [J]. 广东园林，2025，47（1）：22-32.
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量并进行横向分析比较，扩大了街景和微博签到数据的采集
范围，包括北京路文化核心区及其向南延伸直至沿江路的区
域。

2 研究方法
研究获取了大量街道特征数据与情绪数据，并对应到特

定街段。利用包含情绪数据的街段，分析街道特征和情绪的
相关性，训练 ANN 模型，并运用 ANN 模型对所有街段的
情绪进行预测（图 2）。
2.1 街道特征与情绪数据的获取与处理
2.1.1 街景图像的获取与分割

本研究首先通过 OSM 获取了街道矢量数据，并使用百
度地图 API 获取街景图像。百度地图作为一家持续更新的
全景地图服务商，其街景图像数据具有覆盖范围广、图片质
量高、更新周期短等优点，是较为理想的街景图像数据源。
研究共获取了 941 个街景点，每个街景点均包括前后左右 4
个角度的图像，并附有地理坐标。这些街景点较好地覆盖了
研究范围内不同等级的道路，包括狭窄的非机动车道，部分
较宽的街道的图像还包含了街道两侧的街景（图 3）。

街景图像利用由Cityscape 数据集训练的 PIDNet 模型
进行语义分割。PIDNet 是一种基于深度卷积神经网络和比
例积分微分控制器的场景语义分析模型 [32]。Cityscape 是一
个广泛使用的数据集，可以识别真实城市场景中复杂的要素
类别，包括车行道、人行道、建筑、植被、天空、车辆、人
等 19 种要素 [33]，由其训练的 PIDNet 精确度为 80.6%[32]。
本研究在模型识别得到的 19种街道要素中筛选出 13种街道
要素，将出现频率较低且位置具有较大偶然性的公交车、摩
托车、自行车、骑行者、卡车要素以及场地中并不存在的火
车要素去除。在数据采集过程中，街景平台接口会提供每个
街景点前后左右 4 个视角的街景图像，因此，街景点的各街
道要素占街景图像的比例（以下简称“街道要素占比”）取
4个视角图像中对应要素占比的平均值（图 4）。
2.1.2 高德地图 POI 数据获取

兴趣点（POI）指地图或导航系统中标注的特定地点，
通常因其承担某种功能或具有吸引力而被标记，这类点状数
据通常包含地点类型、用户评价等数据，常用于城市更新研
究。高德地图 POI 数据具有相对完善的分类体系，涵盖 24
个行业大类、272 个行业中类和 913 个行业小类，能够覆盖
城市大部分的业态类型，为街道环境研究提供丰富且详实的
兴趣点信息数据。本研究通过 EasyPOI 工具采集了高德地
图POI数据，研究范围内共有5 063条数据。根据场地情况，
将这些POI分为7类：饮品、餐厅、购物娱乐、历史文化景点、
公共设施、交通设施、居住区。每个 POI 均包含了地理坐
标和类型信息。其中，饮品、餐厅、购物娱乐、历史文化景
点 4种类型的 POI 包含用户评分信息。
2.1.3 微博位置签到数据的获取与情绪识别

本研究使用微博位置签到数据分析公众在研究场地中的
情绪体验。微博位置签到数据为用户在特定地点发送的微博

图 2  研究方法框架
Fig.2  Methodological framework for the study

图 3  数据获取位置
Fig.3  Data acquisition locations
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信息，包括发送的位置和图文内容。
与传统的调研方法相比，微博位置签
到的数据量更大，且为用户主动发送，
可以较为真实地反映大量用户在特定
地点的情绪体验。

研究通过新浪微博开放平台 API
获取了 6 929 条位于研究范围内、发送
时间为 2022 年 1—9 月的微博位置签
到数据，并提取了这些数据的文本内
容，利用腾讯云自然语言处理 API 分
析其包含的情绪信息。腾讯云自然语
言处理得到的情绪信息包含了正面情
绪概率、负面情绪概率和情绪分类结
果，其中正、负面情绪概率之和为 1。
因此，后续分析仅使用正面情绪概率
（以下称为“情绪值”），如果情绪
值大于 0.5，则情绪分类为正面，反之
为负面。
2.2 街道特征与情绪的相关性分析
2.2.1 建立街道特征和情绪的对应关系

通过以上方法得到的街道要素占
比和情绪值均为点状数据。虽然街景
点位于街道上，但包含情绪值的签到
数据位置点（以下简称“情绪点”）
不一定位于街道上。为分析二者关系，
研究使用ArcGIS 对数据进行处理：

1）使用ArcGIS中“在点处分割线”
工具，用街景点将街道线打断，将街
道分为小“街段”，得到1 231条街段。

街段长度平均值为 61.5 m，中位数为
49 m。由于绝大多数街段的长度较短，
研究以各街段两端街景点的街道要素
占比的平均值代表这一街段的街景信
息。

2）使用 ArcGIS 中“按位置选
择”工具，选取各街段附近的 7 种类
型 POI 进行空间连接，获得单位长度
上的 POI 数量与评价。历史文化景点
一般面积较大，且 POI 多位于景点的
中心，它们可能距离街道较远，因此
历史文化景点 POI 与街段的连接距离
为 50 m，除此以外的 POI 类型的连接
距离为 30 m。

研究采用 POI 密度，即街段附近
各类型 POI 数量与街段长度的比值，
描述每个街段中 POI 的分布情况。其
中，饮品、餐厅、购物娱乐、历史文
化景点 4 种类型的 POI 包含用户评
分信息，分值范围为 1~5 分，这些评
分数据在一定程度上可反映用户群体
的情绪体验。因此，为更精确地体现
POI 的质量而非单纯的数量，在对含
有评分信息的 POI 进行计数时，将每
个POI评分除以5作为权重进行计算。
这 4 种类型中部分 POI 不包含评分信
息，其原因可能是这些 POI 的热度不
高或不具有评分功能，但这并不意味
着其评分低于其他 POI，故研究以其

图 4  街景图像语义分割结果示例
Fig.4  Example of semantic segmentation results for street view images

所属类型的所有 POI 评分的第一四分
位数（Q1）作为此部分POI的评分值。
公共设施、交通设施和居住区的 POI
数据不包含用户评分，这 3 类 POI 仅
考虑其数量与街段长度的比值。

3）根据 OSM 的街道等级和实地
调研情况，将研究范围内的街道分为 4
个类型：一级路、二三级路、小路（可
通车）、小巷（不通车）。

4）使用“按位置选择”工具，选
取距离各街段 30 m 以内的情绪点进行
空间连接，并以这些情绪点的情绪值
的中位数作为对应街段的情绪值。然
而，不少街段在30 m以内没有情绪点。
由于情绪在空间中并非均匀变化，本
研究并未使用插值方法获取所有街段
的情绪值，而是仅对在 30 m 以内包含
情绪点的街段进行相关性分析和 ANN
训练。研究筛选街段共 298 条，每条
街段包含 21 个街道特征（X）和 1 个
情绪值（y）（图 5，表 1）。虽样本
量不大，但以上处理保证了所有样本
数据的对应关系均较为准确。
2.2.2 数据预处理

在利用上述街段的 21 个街道特征
和情绪值进行相关性分析和 ANN 训练
之前，研究对数据进行预处理。

1）去除异常值：部分变量中包含
异常值（偏离平均值 3 个正负标准差
以上），这些异常值不能反映数据之
间的总体关系趋势，且少量的异常值
也可能对结果造成较大影响，因而需
要去除包含异常值的样本。

2）过采样（Over-Sampling）与欠
采样（Under-Sampling）：情绪值的
分布具有明显的不均衡（imbalance）
特征，其绝大多数集中在 0.50~0.55。
如果直接进行分析，这些情绪值将对
结果造成较大影响，难以反映出不同
街段的差异。因此，本研究使用“对回
归的合成少数过采样技术”（Synthetic 
Minority Over-Sampling Technique 
for Regression，SMOTER）对数据
进行处理 [34]，具体操作通过 Python
的 smogn 包实现。这种方法使用插值
和高斯噪声对样本过少的区间进行过
采样，对样本过多的区间进行欠采样，
最终使不同区间中的样本数达到相对
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均衡的状态。重新采样后的数据包含 351 个样本，这些样本
将被用于相关性分析和ANN训练。

3）独热编码（One-Hot Encoding）：由于 4 类街道
等级特征为分类数据而非数值，无法直接进行分析，研究使
用独热编码将其转换为 4 个二进制形式数值，其所属类别的
特征赋值为 1，其他特征为 0。

4）归一化（Normalization）：由于不同特征的取值
范围不同，对所有特征和情绪值进行归一化处理，统一数值
范围为 0~1。

5）Box-Cox 变换：部分街道特征的分布不均衡，即样
本集中于某一范围，而在其他范围过于稀少，故本研究使用
Box-Cox 变换对所有特征的数据进行处理。Box-Cox 变换
可以改善数据的正态性、对称性和方差齐性，其公式为：

� � =
��−1
�

, � ≠ 0
ln� , � = 0

（1）
                                                       

本研究中 λ 取 0.5，即对数据进行平方根变换。由于
Box-Cox 变换要求数据取值为正，而现有数据包含 0，研究
将所有数据加 0.01 后再进行变换。
2.2.3 相关性分析

由于多数街道特征数据不符合正态分布，本研究对各街
道特征与情绪值进行 Spearman 相关性分析，得到r 值和
P 值。r 值介于 –1 到 1 之间，r 值为正数表示正相关，反之
为负相关。|r| 的大小表示相关性的强弱，越接近 1 则相关
性越强。一般而言，0.3 ≤ |r| ＜ 0.5 表示弱相关，0.5 ≤ |r|

表 1  街段数据描述统计
Tab.1  Street segment data descriptive statistics

街段信息 最小值 最大值 平均值 中位数 标准差

街道要
素占比

车行道 0.013 0.142 0.067 0.066 0.027

人行道 0 0.049 0.015 0.014 0.008

建筑 0.074 0.836 0.444 0.429 0.168

墙 0 0.045 0.002 0 0.004

围篱 0 0.156 0.018 0.011 0.023

杆物件 0 0.019 0.005 0.004 0.003

交通灯 0 0.002 0 0 0

交通牌 0 0.007 0.001 0.001 0.001

植被 0.003 0.666 0.305 0.316 0.151

草坪 0 0.043 0.003 0.001 0.006

天空 0 0.486 0.070 0.047 0.081

人 0 0.045 0.010 0.008 0.007

汽车 0.002 0.147 0.032 0.030 0.019

POI 密
度

饮品 0 1.282 0.041 0.015 0.102

餐厅 0 1.899 0.077 0.032 0.166

公共设施 0 1.770 0.086 0.056 0.142

历史文化景点 0 0.431 0.020 0.006 0.046

购物娱乐 0 0.606 0.058 0.028 0.091

交通设施 0 1.470 0.042 0.018 0.107

居住区 0 0.111 0.003 0 0.009

街道等级 – – – – –

情绪值 0.272 0.729 0.520 0.525 0.076
图 5  情绪点空间分布情况
Fig.5  Spatial distribution of sentiment points

＜ 0.8 表示中度相关，|r| ≥ 0.8 表示高度相关。P 值表示相
关性的显著性，如果P ＜ 0.05，则认为相关性具有统计学
意义。

Spearman 相关性分析只能判断变量间的单调相关
关系。如果 Spearman 相关性分析得到变量之间不具有
相关性，并不能断言它们之间不存在关系。因此，研究
同时使用了最大信息系数MIC（Maximal Information 
Coefficient）分析各街道特征与情绪值之间的关系。MIC
可以计算变量之间的非线性关系，包括无法用方程描述的
关系 [35]。MIC 值介于 0 到 1 之间，值越大则相关性越强，
0.3 ≤MIC ＜ 0.5 表示弱相关，0.5 ≤MIC ＜ 0.8 表示中
度相关。MIC 的显著性值PMIC 仅取决于样本量和MIC 值本
身，可通过查表得到 [36]。
2.3 基于 ANN 模型的街道情绪预测

街道特征变量与情绪值之间可能存在较为复杂的非线性
关系，这种关系较难用传统的回归模型描述。为了反映多种
街道特征与情绪之间的关系，并实现对情绪的预测，本研究
利用上述处理得到的数据集（n=351）训练ANN回归模型。
ANN 是一种深度学习技术，可构建多个变量间的复杂非线
性关系 [37]。

研究将 21 个街道特征作为输入变量（X），将情绪值
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（y）作为输出变量，训练 ANN 模型。虽然相关性分析结
果显示部分街道特征对情绪值的影响较弱，但多次尝试后发
现若 ANN 模型保留所有街道特征可获得更高的精度。研究
将数据集的 70%（n=246）作为训练集，30%（n=105）作
为测试集。构建的 ANN 模型具有 1 个输入层、6 个隐藏层
和 1个输出层，输入层和每个隐藏层使用ReLU激活函数，
计划训练次数（epoch）为 1 000 次。为防止过拟合，研究
采用了早停法（Early Stopping），在精度指标停止改进的
100 次之后提前停止训练。

模 型 验 证 使 用 决 定 系 数 R²（Coefficient of 
determination）评估拟合度，使用均方根误差RMSE
（Root Mean Square Error）、平均绝对误差MAE（Mean 
Absolute Error） 和 平 均 百 分 比 误 差MAPE（Mean 
Absolute Percentage Error）指标反映模型精度。

基于所有街段（n=1 231）的街道特征，本研究使用训
练好的 ANN 模型预测所有街道的情绪值。根据预测结果，
分析和比较北京路文化核心区、北京路文化街区（不包括核
心区）和北京路文化街区以外的街道的情绪差异。研究将各
街段切分为单位长度为 1 m 的小街段，检验各区域中单位
长度街段的情绪值分布是否具有显著差异。具体过程如下：
首先使用 Shapiro 检验，发现各组情绪均不服从正态分布；
接着使用 Levene 检验，发现各组情绪不具有方差齐性；最
后用非参数检验方法——两两 Mann Whitney 检验（使用
holm 方法校准P 值），得到各组的情绪值均存在显著差异
（P ＜ 0.001）。

3 研究结果
3.1 相关性分析结果

Spearman 相关性分析结果显示，建筑、植被与情绪
值之间存在显著的单调弱相关关系（|r| ＞ 0.3，P ＜ 0.01），
其余街道特征变量与情绪值之间不存在显著的单调相关关
系。然而，MIC 计算结果显示，除了杆物件、交通牌、街
道等级与情绪值基本不存在相关性，其他街道特征与情绪之
间均存在一定的非线性相关性（MIC ＞ 0.3，PMIC ＜ 0.01）。
其中，建筑与情绪值为非线性中度相关（MIC ＞ 0.5，
PMIC ＜ 0.01）。总体而言，多数街道特征与情绪值之间存
在非线性相关关系（表 2）。

为直观表达数据，将街道要素占比简称为“可见率”。
由于多数街道特征与情绪值呈非线性相关，研究采用局
部加权回归散点平滑法（Locally Weighted Scatterplot 
Smoothing，LOWESS）拟合的趋势线展示 6 个街道特征
与情绪值的关系（图 6）。这些街道特征出现频率较高，且
与情绪值之间具有相对较强和较显著的相关性。由图可见，
建筑可见率高于 40% 时与情绪值呈较强的正相关，而植被
可见率与情绪值呈负相关。

随着车行道可见率的增加，情绪值呈先下降后上升趋势。
尽管车行道通常对情绪有消极影响，但当车行道面积达到一
定规模时，人行道面积也会相应增加，从而对情绪产生积极

表 2  相关性分析结果
Tab.2  Results of correlation analysis

街道特征变量 r 值 MIC 与情绪值的相关性

街道要素
占比

车行道 -0.023 0.419** 非线性弱相关

人行道 -0.111* 0.361** 非线性弱相关

建筑 0.436** 0.596** 单调弱相关，
非线性中度相关

墙 -0.026 0.328** 非线性弱相关

围篱 -0.007 0.399** 非线性弱相关

杆物件 -0.032 0.279** 无

交通灯 -0.032 0.379** 非线性弱相关

交通牌 -0.080 0.293** 无

植被 -0.39** 0.473** 单调弱相关，
非线性弱相关

草坪 -0.164** 0.405** 非线性弱相关

天空 0.016 0.365** 非线性弱相关

人 -0.019 0.315** 非线性弱相关

汽车 -0.224** 0.304** 非线性弱相关

POI 密度

饮品 0.078 0.356** 非线性弱相关

餐厅 0.269** 0.493** 非线性弱相关

公共设施 0.078 0.317** 非线性弱相关

历史文化景点 0.081 0.489** 非线性弱相关

购物娱乐 0.065 0.429** 非线性弱相关

交通设施 -0.083 0.314** 非线性弱相关

居住区 -0.064 0.301** 非线性弱相关

街道等级

一级路 -0.024 0.204 无

二三级路 -0.013 0.238** 无

小路（可通车） 0.089 0.164 无

小巷（不通车） -0.010 0.220* 无

注：*代表P或PMIC小于0.05，**代表P或PMIC小于0.01。

影响。天空可见率与情绪值的关系则相反，天空可见性反映
了街道两侧建筑或树木的密闭程度，在天空可见率适中（约
8%）时情绪值总体较高。汽车可见率与情绪值呈负相关，
特别是当汽车可见率大于 4% 时，这一趋势更为明显。随着
单位长度的餐厅 POI 密度增加，情绪值总体呈上升趋势，
当餐厅 POI 密度达到 3以后，情绪值基本保持稳定。
3.2 ANN 模型训练及情绪预测结果

Jacob Cohen[38] 认为R² 大于 0.26 即为高度拟合；
Wynne W. Chin[39] 认 为 R² 在 0.33~0.67 时 为 中 度 拟
合，大于 0.67 时为高度拟合；Joseph F. Hair 等 [40] 认
为R² 在 0.5~0.75 为中度拟合，大于 0.75 为高度拟合。
本研究 ANN 模型的拟合度在测试集（n=105）上的检验
结果为R²=0.557，在所有样本（n=351）上的检验结果为
R²=0.818，这表明 ANN 模型取得了较高的拟合度，而其他
指标反映了模型具有较高的精度（表 3）。从图 7 来看，较
多散点聚集在拟合线附近，且拟合线函数接近 y=y' ，这说
明模型预测的街段情绪值与街段实际情绪值几乎相等且误差
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较少，证明了预测模型的有效性。
将研究范围内所有街段（n=1 231）的街道特征变量输

入训练的 ANN 模型，获得所有街段情绪的预测值。预测值
范围为 0.302~0.770，平均值为 0.514。从情绪预测值的空
间分布来看，北京路中轴线上的街道以正面情绪为主；靠近
中轴线的街道的情绪值相对较高；随着与中轴距离的增加，
街道的情绪值总体呈下降趋势；街道级别对情绪的影响并不
显著（图 8）。

根据单位长度街道情绪值的统计结果（图 9），位于中
心的北京路文化核心区的情绪值明显高于其他区域（平均值
0.543），核心区以南的北京路文化街区的情绪值最低（平
均值 0.508），北京路文化街区以外的区域情绪值介于以上
二者之间（平均值 0.512）。这一结果说明北京路核心区建
设较为成功，而北京路南部街区的品质仍有待提升。

注：*代表P<0.05，**代表P<0.01；蓝点为变换后的街道要素占比（可见率）与情绪值的对应关系，红线为通过LOWESS法拟合的趋势线。

图 6  部分街道特征与情绪值的关系散点图与拟合曲线
Fig.6  Scatterplots and fitted curves of the relationship between selected street characteristics and sentiment values

4 讨论
4.1 街道特征对情绪的影响

研究发现，街道情绪体验受多种街道特征影响，其中建
筑、植被、车行道、天空和汽车的可见率，以及餐厅数量和
评价对情绪的影响较为显著。然而，多数街道要素对情绪的
影响并非简单单调的，而是存在复杂的非线性关系。

建筑和植被的可见率与情绪之间有一定的单调弱相关关
系，且建筑为正相关，植被为负相关，这一结果与部分现有
研究的结果并不一致 [2,5,41~42]。以往研究多针对较大的城市
尺度，而本研究以老城区的文化步行街区为主，场地尺度相
对较小。北京路文化街区的功能较丰富、人气较高，核心区
街道中的建筑数量较多而植被较少；而植被较多、建筑可见
率较低的街道往往以交通功能为主。
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表 3  ANN 模型的拟合度和精度指标
Tab.3  ANN model fit and accuracy metrics

检验指标 测试集 所有样本

R 2 0.557 0.818

RMSE 0.067 0.040

MAE 0.049 0.023

MAPE 9.97% 4.61%

平均值（实际） 0.517 0.516

平均值（预测） 0.515 0.517

图 7  各街段实际情绪值与预测情绪值的关系散点图
Fig.7  Scatterplot and fit of actual and predicted sentiment 
values for all street samples

图 8  情绪预测值的空间分布
Fig.8  Spatial distribution of sentiment prediction results

注：“× ”标记为该组样本的平均值，Q1为下四分位数，M为中位数，Q3
为上四分位数，IQR为四分位距。

图 9  不同区域的单位长度街道情绪值分布箱线图
Fig.9  Box plots of the distribution of sentiment values per 
unit length of street in different areas

结果表明，近年来广州市对北京路核心区的改造为市民提供
了更好的体验。然而，北京路文化街区南部，特别是西南部
高第街片区和海珠广场出现较低的情绪预测值。高第街是广
州著名的老街区，但目前年久失修，总体上景观较为破败和
杂乱；业态以服装批发为主，与相邻的北京路商圈业态不匹
配。海珠广场在 2021 年进行整体景观改造，但与海珠桥连

除此之外，不同街道特征之间的相关性分析也有助于研
究结果的解读（图 10）。例如，建筑与交通灯的可见性之
间存在弱负相关关系（r =-0.33，P ＜ 0.01），根据情绪预
测值空间分布情况（图 8），交通设施集中、建筑可见性较
低的道路交叉口位置的情绪体验往往较差，而交通设施少且
建筑立面丰富的步行街（如北京路商业街）情绪体验较好。
这说明交通设施可能是建筑可见性与情绪值呈正相关的原
因之一。另外，植被与建筑的可见率强负相关（r =-0.85，
P ＜0.01），且与天空可见率弱负相关（r =-0.34，P ＜0.01）。
而 LOWESS 拟合结果（图 6）显示，天空可见率在小于 7%
时与情绪值正相关。研究范围内冠大荫浓的行道树（如黄葛
树Ficus virens）过度遮蔽建筑和天空，形成压抑空间。因
此天空可见性也是植被可见率与情绪值呈负相关的可能原因
之一。然而，以上关系均为相关关系而非因果关系，因此并
不能得出增加建筑或减少植被可提升情绪体验的结论。
4.2 街道规划设计启示

研究发现北京路中轴上的情绪预测结果基本均为正面情
绪，且北京路文化核心区的情绪值明显高于其他区域。这些
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接的江南大道从广场正中穿过，且广场被大量城市道路的变
道和匝道所围绕。与北京路文化街区其他位置相比，海珠广
场交通状况较为复杂，且较为空旷，缺乏建筑和底层商业。
综上所述，北京路外侧尚未改造的老旧区域仍存在很大的提
升空间，需要通过修缮沿街建筑立面、规范街道内商业外摆、
逐步引入高端服务业业态等方式对街道进行品质提升。另外，
与北京路文化街区形成的“窄马路，密路网”的空间模式相
比，大尺度广场的情绪体验相对较差，这种差异与复杂的交
通状况密切相关。由于近年来政策放宽对电动自行车的管制，
电动自行车占用人行道停放和借道行驶的情况越来越多，对

广场的使用体验造成不利影响。因此需要通过重新梳理人车
动线、规划非机动车专用车道、加强电动自行车停放管理等
方式，重新建立良好的人车秩序。

5 结论
研究以旧城更新街区为例，引入了微博签到数据研究多

种街道特征与情绪体验之间的关系，并进一步分析其内在原
因，提出对城市规划与设计实践的启示。研究发现：1）北
京路文化街区及其附近区域内，建筑可见率与情绪值呈弱正
相关，植被可见率与情绪值呈弱负相关。2）LOWESS 拟合

注：*P< 0.05，*P<0.01

图 10  Spearman 相关性矩阵
Fig.10   Spearman correlation matrix
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结果显示，车行道、天空可见率、餐厅 POI 密度与情绪值
间也存在显著的非线性关系。3）情绪预测结果显示，北京
路文化核心区的情绪体验最优，中轴线上街道的情绪体验较
好，但随着与中轴距离的增加，情绪值总体呈下降趋势。4）
距离北京路中轴线较远的西南部（高第街和海珠广场）出现
了较多负面情绪，这些片区有待进一步改造和提升，例如采
取措施减少城市道路的干扰，塑造更宜人的小尺度空间，并
引入更多的业态。

相较于目前同类型研究中常用的情绪评价量表、穿戴式
生理指标检测设备等手段，本研究无需在购置设备或者雇用
人员上投入大量成本，即可获取数以万计的公众情绪体验数
据，因而在数据量、信息丰富度以及数据获取成本方面更具
优势。这体现了微博等在线社交平台数据在街道环境研究领
域中的应用潜力。

本研究仍存在一定局限性。研究使用微博位置签到数据
识别情绪，其虽然数据量较大，但因微博用户以年轻群体为
主，并不能代表所有市民。同时，参加微博签到活动的多数
为游客，较少包含北京路附近的居民。因此，基于微博签到
数据的相关性分析和预测可能存在一定的误差。另一方面，
本研究以街道中心线30 m范围为条件对签到数据进行筛选，
部分签到的位置并不在街道空间内，而是街道附近的店面。
虽然这些位置的情绪值在一定程度上受街道特征的影响，但
也存在偏差。未来研究可将实地访问与签到数据进行对比研
究，进一步理解二者差异，并结合二者数据以减少情绪值预
测的误差。

注：图片均由作者自绘。
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