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摘　要: 省域范围房产交易与登记大数据可视化呈现的建模分析预测对于研究我国城乡建设、区划经济的布局趋

势, 呈现城镇建设发展指标的时空演化, 辅助支持科学决策、宏观调控等具有重要意义. 考虑到这些经济活动数据

的预测建模涉及到尚无明确数学表达的、因素作用复杂的事物状态演变过程, 受近代人工智能深度神经网络技术

在类似复杂场景成功应用的启发, 我们采用相关的长短时记忆网络模型 (LSTM)与全连接层 (FC)技术等 AI技术,
建立起宏观可视化的省域房产大数据热力图预测系统. 本文的主要系统建设实践是, 利用所获的广东省域 (东沙群

岛除外)历年积累的房产法定业务大数据, 基于各市房屋建成年份时序, 实现对区域房产套数和面积等基本指标的

年末地理热力图建模预测功能. 本文创造性提出“网格累计量预测+市域增量预测修正”的总体预测建模计算框架,
为省域房地产大数据人工智能建模预测增加了网格粒度调选和局部结合全局预测修正的调优途径, 提高了预测模

型的适用性. 应用分析表明, 建模预测系统的计算结果具有较高的合理性和实用性.
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Abstract: The analysis and prediction modeling for the visual presentation of provincial big data concerning realty
transaction and registration is of great significance for studying the layout trend of China’s urban-rural construction and
regional economy. It shows the temporal and spatial evolution of urban construction and development indicators and
supports scientific decision-making and macro-control. The prediction modeling of these economic activity data involves
the understanding of the state evolution of things with complex factors and without clear mathematical expression. Thus,
inspired by the successful applications of modern artificial intelligence-deep neural network technology in similar
complex scenes, we intend to establish a macro visual prediction system of heat maps of provincial realty big data by
related long short-term memory (LSTM) model and fully connected layer (FC) technology. The main system construction
practice of this paper is that we utilize the big data from the legal business of realty which are accumulated in Guangdong
Province (not including Dongsha Islands) over the years to implement the functions of modeling and predicting regional
year-end geographic heat maps of two basic indicators, i.e., the number and the total area of existing realty units,
regarding the temporal years when the realty was built in each city. This study creatively puts forward the overall
prediction modeling and calculation framework of “grid cumulative prediction + incremental prediction correction for a
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city”. It increases the optimization options of grid granularity adjustment and local-global prediction correction for the
artificial intelligence modeling and prediction of provincial realty big data and improves the applicability of the prediction
model. Application analyses show that the calculation results of the modeling prediction system are reasonable and
practical.
Key words: prediction system of big data heat map; deep neural network; temporal data modeling; realty data grid
processing

 
 

1   背景和目标 

1.1   课题背景

省域地理范围房产权利登记和交易活动中所形成

的历年数据记录是反映我国经济社会活动的重要大数

据基础资源. 我们在承担广东省应用型科技研发专项

资金重点项目“省域房地产交易数据资源云同步及大

数据规模化应用”过程中, 获得了海量的广东省域房地

产交易法定业务实录大数据资源. 然而, 这些过往业务

所产生的历史和现状大数据的直接使用, 只能发挥其

档案查询、数据统计和现态监控的数据支持作用, 对
于省级房地产主管部门进行房地产市场预警预报, 开
展住房和房地产管理政策、产业发展和住房建设规划

的研究和制定等并无前瞻性的帮助. 就我国房地产大

数据应用意义而言, 省域区划是我国社会治理和政治

经济特色的最大综合管治 (包括监管服务与行业调

控)单元. 特别是, 广东省作为我国第一经济大省, 2019
年全省实现地区生产总值 107 671.07 亿元 (仅低于世

界排行第 12名的韩国), 其中全年新增房地产开发投资

15 852.16 亿元[1], 加上城镇与房产为依托的各行各业

的经济产值则总量更为巨大. 因此在宏观层面研究广

东省域房产大数据并深化其应用具有重要的现实意义.
本文拟通过建立基于人工智能的系统平台, 全程实现

对既有积累的海量房产法定业务大数据资源做可视化

呈现并面向未来进行建模预测, 以探索实现直观地显

示预示广东省域城乡建设、城镇发展的某些重要指标

(如房产或房屋建筑面积和套数) 的时空演化过程, 为
研究广东省域城乡建设、区划经济的布局趋势, 科学

有效地辅助支持各相关城市开发建设管理决策和省域

房地产市场宏观调控等工作服务. 

1.2   前期工作

在“十三五”期间, 我们一直从事广东省域房产大

数据相关工作, 具备了进一步开展房产大数据深度智

慧应用的基础. 

1.2.1    房产大数据基础平台及数据资源开发建设

建立“(房产) 行业数据云同步枢纽平台系统”: 实
现了可覆盖全省各市房地产交易登记数据的同步归集.
提供了包括同步系统节点规划管理、安装配置, 分块

流水线处理、单和双向同步 (全量/增量, 乐观/谨慎校

验策略, 同步块及分组调适)、并发控制、指标映射、

多属性主键归一、敏感字段 Hash, 以及同步正确性保

障等较齐全的同步枢纽平台功能.
建立“HBDP (housing big data platform) 省房屋大

数据计算集群及作业调度系统”[2]: 集群采用 Hadoop
分布式文件存储架构, 选用 Hive 管理元数据, 供用户

利用 Spark SQL 进行房屋大数据分布式交互分析, 参
见图 1.

归集省域房产交易登记数据资源: 形成全省房产

交易与产权管理数据大字典 1 137 页 (省和各市卷合

编), 入库各市 4 108个原始表、92 871列字段、9.07亿
条记录, 约 203.7 GB数据量. 析出房产单元约 1 551.4万
套 (其中 ,  住宅 831 .8 万套 ,  有房屋建成年份的约

1 200 万套)、产权人 827 万. 梳理 8 市网签和预售系

统楼盘表共 935.4万户和 22 790个房地产项目的数据. 

1.2.2    海量地址关联数据的热力图渲染优化研发

地址关联数据的地理分布热力图呈现通常是依

托基于位置服务 (location-based service, LBS) 公共平

台进行二次开发实现. 现有方案是将所有地址关联数

据在本地进行整理后按照固定的格式全部上传至 LBS
服务提供商的远程服务器, 由远程服务器处理后返回

本地进行呈现. 但是, 在处理海量数据时, 该方案由于

互联网带宽和 PC 浏览器处理能力的限制, 实际响应

慢, 用户体验差. 对此, 我们通过实践探索, 创造性实

现了“一种地址关联数据处理方法、用户终端和服务

器” [3], 它依据用户选择的需求参数和应用的地图属

性, 将输入的海量地址关联数据划分成即时渲染 (第
1组)和延缓渲染 (第 2组)两组数据, 使得第 1组的数
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据能迅速在客户端呈现, 同时第 2 组数据的落图渲染

计算在本地服务器 (集群)同步进行. 这种前后两组计

算结合能显著地提高海量地址关联数据落图渲染呈

现的响应速度, 改善了相关应用的用户体验, 解决了

一般 PC端网页浏览器在交互式播放海量地址关联数

据渲染所普遍遇到的显示滞卡问题. 具体参见图 2.
 

Spark SQL 接口

Spark 分布式计算框架

Hive

元数据
服务器

Hadoop 分布式文件系统

用户

异构数据源

管理用户菜单 作业用户菜单
 

图 1    HBDP省房屋大数据计算集群及作业调度系统
 

 

请求远程 LBS 获电子地图
获取用户地图区划选择

地址关联数据划为两组: 

即时渲染、延缓渲染

渲染所述第一组地址关联数据
以生成第一组热力点数据

将所述第二组地址关联数据
发送至本地服务器

接收所述本地服务器对所述
第二组地址关联数据进行渲染
生成的第二组热力点数据

 
图 2    海量地址关联数据渲染优化处理框图

  

1.3   课题目标 

1.3.1    省域房产大数据热力图系统总体构成

系统总体由两大部分构成, 参见图 3.
第一部分是基础设施部分, 它由负责数据归集和

专题数据生产的系统构成: 首先由“(房产) 行业数据云

同步枢纽平台系统”同步归集广东省域各地城市源数

据, 然后, 经由“HBDP 省房屋大数据计算集群及作业

调度系统”计算生成适用于热力图渲染播放的热力值

专题大数据对象. 本文术语“房屋”与“房产”可相互通

用, 具体沿继使用习惯.
第二部分是热力图播放和预报部分, 它由“热力图

播放系统”和“人工智能预测系统”构成 .  其中 ,  “人
工智能预测系统”为本文研发的重点, 它提供人工智能

建模预测功能, 负责使用已有的热力值数据训练模型

并产生预测输出.
 

热力图播放系统

训练

人工智能预测系统

预测

各地城市
源数据

数据处理

数
据

计算

播放

热力专题
大数据

省域归集的
源数据资源

数据
映射行业数据云同步

枢纽平台系统

HBDP 省房屋大数据计算
集群及作业调度系统

 
图 3    省域房产大数据热力图系统总体构成

  

1.3.2    关键研发任务—人工智能预测系统

在前述总体框架, 待研发实现的是“人工智能预测

系统”. 而该系统的关键在于如何有效地实现“省域房

产大数据热力值预测计算”的核心课题任务上. 基于我

们所能掌握的广东省域房产大数据资源限于 2018 年

之前的原始数据, 我们将本文主要课题任务的实质性

研发内容具体地明确为: 如何利用人工智能算法对既
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获得的已知的广东省各市截至 2017 年的房产登记和

交易业务等历史记录的指标数据 (房产套数和面积)的
热力值, 建立可重复使用的时序预测模型系统, 特别是,
近期实现预测后来 2018–2023 年指标数据热力值; 据
此, 为将来具备条件 (获得后继年份数据资源)时, 滚动

地推广应用至更多的未知数据年份. 

2   技术问题归结与预测建模设计

针对上节提出的主要课题任务, 我们首先从计算

机系统开发建设与应用的角度出发, 细化和明确所拟

要研究解决的实质技术问题及其技术路线. 具体地, 本
文课题的核心研发内容主要包括以下 3 方面: 1) 关键

指标及其计算问题的归结; 2) 总体计算处理框架设计;
3)时序预测模型设计与实现. 

2.1   问题归结

(1)房产热力值的定义

所谓热力图就是关于地理区域单元上的计算指标

的值即“热力值”的地图渲染. 具体地, 本课题所研究的

房产热力值是关于一个地理区域内的房产指标 (套数

和面积)的统计量的数值.
(2)时序数据计算任务定义

本文处理的房产指标热力值是具有时间属性的,
从而可构成时序序列. 相应的时序数据计算任务包括:
一是由原始房产业务记录导出可直接计算房产热力值

的房产单元记录; 二是由已知的一系列年份的房产单

元记录数据集计算出对应地理区域的房产指标 (套数

和面积)的热力值 (可直接在百度地图上标识渲染成热

力图); 三对地理区域后继年份的未知房产指标热力值

进行预测计算. 为简化起见, 只对套数和面积两个基本

指标进行预测.
鉴于房产数据的变化规模与频度的实际情况, 本

文所考虑的时序单位明确为“年份”.
原始房产业务记录化为如下房产单元记录格式:
<房产单元>(经度, 纬度, 建成年份, 套数 |面积,

城市)
其中, 经度和纬度坐标是用房产单元坐落地址调

用“百度开放平台”Web 服务 API 的地理编码服务 (又
名 Geocoder)[4] 获得. 例如, 以房产单元坐落 “广州市越

秀区豪贤路 102号”调用百度 Geocoder, 可获得经纬度

坐标{113.281 270 035 554 5, 23.136 617 015 096 8}.
我们所讨论的房产热力值是关于具体地理区域内

的所有<房产单元>个数 (称作“套数”)或面积的统计值

的数量指标. 欲将房产热力值落在百度地图上渲染显

示, 就必须将其与地理区域的坐标相关联. 为简单起见,
我们采取地理区域中心点的经度和纬度来标识地理区

域, 从而有如下的房产指标热力属性关系:
<区域房产热力>(经度, 纬度, 年份, 热力值, 城市)
其中, “热力值”是该 (经度, 纬度)所标识区域截止

于“年份”的期末实有房产单元的“套数|面积”统计数

(假设房产房屋建成后一直存在, 则它代表历年直至该

“年份”期末的累计数, 以下均采用此假设).
(3)时序计算区域的网格化处理

M×M M > 0

(x,y)

为确定最基本的地理区域单元, 也为了细化计算处

理、减少随机噪音影响, 我们将广东省全域 (东沙群岛除

外) 分成 个矩形区域 ( ), 称作“M分网格”.
每个网格区域可用经其左下角点的网格线的行号和列号来

唯一标识: 网格 代表以第 x列、第 y行 (0≤x＜M,
0≤y＜M)网格线的交点为其左下角的矩形网格区域.

(x,y)网格 区域的年房产热力值 (套数|面积) 按房

产房屋建成年份排列构成如下时序:
(x,y)1)网格 房产套数累计时序:

Tx,y = {Tx,y,1, Tx,y,2, · · · }

Tx,y,i (x,y)其中,  为第 i年 区域累计房产套数.
(x,y)2)网格 房产套数增量时序:

∆Tx,y = {∆Tx,y,1, ∆Tx,y,2, · · · }

∆Tx,y,i (x,y)其中,  为第 i 年 区域新增房产套数, 可由下

式计算:

∆Tx,y,i = Tx,y,i−Tx,y,i−1

(x,y)3)网格 房产面积累计时序:
Ax,y = {Ax,y,1, Ax,y,2, · · · }

Ax,y,i (x,y)其中,  表示第 i年 区域累计房产面积.
(x,y)4)网格 房产面积增量时序:
∆Ax,y = {∆Ax,y,1, ∆Ax,y,2, · · · }

∆Ax,y,i (x,y)其中,  表示第 i年 区域新增房产面积, 可由

下式导出:
∆Ax,y,i = Ax,y,i − Ax,y,i−1

进一步, 在更大的尺度上, 对于某个城市 c, 我们得

到市级房产热力值统计值序列如下:
1)市级房产套数累计时序:

Tc = {Tc
1, Tc

2, · · · }
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Tc
i其中,  表示第 i年城市 c累计房产套数.

2)市级房产套数增量时序:

∆Tc = {∆Tc
1, ∆Tc

2, · · · }

∆Tc
i其中,  表示第 i年城市 c新增房产套数, 可由下式

导出:
∆Tc

i = Tc
i −Tc

i−1

3)市级房产面积累计时序:
Ac = {Ac

1, Ac
2, · · · }

Ac
i其中,  表示第 i年, 城市 c累计房产面积.

4)市级房产面积增量时序:
∆Ac = {∆Ac

1, ∆Ac
2, · · · }

∆Ac
i其中,  表示第 i年城市 c新增房产面积, 可由下式

导出:
∆Ac

i = Ac
i − Ac

i−1

本课题的基本预测计算任务可归结为两个:
(x,y)

{Tx,y,1, Tx,y,2, · · · , Tx,y,n}
Tx,y,n+1

预测 1: 给定网格区域 的房产套数 n年时序数

据 ,  预测下一年 (第 n+1 年 )
该区域累计房产套数 .

(x,y)

{Ax,y,1, Ax,y,2, · · · , Ax,y,n}
Ax,y,n+1

预测 2: 给定网格区域 的房产面积 n年时序数

据 ,  预测下一年 (第 n+1 年 )
该区域累计房产面积 .

显见, 通过逐年向前移动时序数据, 就可实现: 利
用过去一段时间房产数据的变化, 对未来一段时间内

的房产数据进行预测. 

2.2   总体处理框架设计

根据上节的分析, 课题的基本科学技术问题在于

建立时序预测模型: 利用过去一段时间内某事件 (房屋

建成事件) 的时间特征来预测未来一段时间内该事件

的特征 (房产套数或面积)—这种时间序列数据预测.
鉴于房产套数和建筑面积的预测的建模都是类同

的, 本文仅需阐述房产套数的预测模型.
实践上, 我们先直接对广东省域 (由于东沙群岛无

房地产项目, 本文研究的广东省域不包括东沙群岛)各
网格单元应用深度神经网络建立预测模型. 结果所产

生的预测误差普遍过大, 且无法调优模型将误差降到

合理程度. 这是因为, 全省各市房地产源数据集的房产

热力指标值的地理空间和时间区间的分布相当不均匀,
并且在时间和空间上存在不同程度的数据样本不足.
因此, 我们提出“网格累计量预测+市域增量预测修正”
的总体预测建模计算框架. 具体工作思路如下.

1) 对广东省域地图做 M分网格, 将其中的任意网

格看作独立单元, 运用基于深度神经网络的预测模型

对其房产套数时序数据进行独立预测, 获得其下一时

序点套数的预测值.
2)考虑到实际上同一城市的不同区域间受共同的

城市发展内在关系影响, 彼此间应存在某些关联或约

束, 我们在模型中进一步引入同城数据约束修正来提

高预测结果的合理性和准确性.
总体处理框架如图 4所示. 具体过程如下.

 

网格区域房产
套数累计时序

2015 年
2016 年

2017 年
网格化房产数据 网格房产套数

累计预测模型

网格房产套数
累计预测模型

网格房产套数
累计预测模型

网格房产套数
预测值

网格房产套数

归
一
化

增量预测值

修正的网格
房产套数
增量预测值

修正的网格
房产套数
增量预测值

修正的网格
房产套数
增量预测值

网格房产套数
增量预测值

网格房产套数
增量预测值

市级房产
套数总体
增量预测值

网格房产
套数的最终
预测值

网格房产
套数的最终
预测值

网格房产
套数的最终
预测值

网格房产套数
预测值

网格房产套数
预测值

市级房产套数
增量预测模型

某市房产套数增量时序

… … … … … … …

 

图 4    房产套数预测总体处理框架
 

1)市域网格预测

将同属一个城市的所有网格区域筛滤出来 ,  然

(x,y)

{Tx,y,1, Tx,y,2, · · · , Tx,y,n}
后将每个网格区域 的房产累计套数年份时序

输入到基于深度神经网络的网
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Tx,y,n+1 Tx,y,n+1

Tx,y,n+1

格房产套数累计预测模型. 该预测模型输出下一个时

序年份该区域房产套数累计 的预测值 . 根

据 , 计算出对应的房产套数增量的预测值:

∆Tx,y,n+1 = Tx,y,n+1−Tx,y,n

(x,y)对同属城市 c的每个区域 的房产套数增量预

测值进行归一化, 得到:

Norm(∆Tx,y,n+1) =
∆Tx,y,n+1∑

(u,v)∈Ωc
∆Tu,v,n+1

Ωc (u,v)其中,  表示所有属于城市 c的网格区域 的集合.
2)市域全局修正

∆Tx,y,n+1

{∆Tc
1, ∆Tc

2, · · · ,
∆Tc

n}

∆Tc
n+1 ∆T

c
n+1

∆T
c
n+1 (x,y)

∆Tx,y,n+1

用同城全域数据作为约束对 值进行修正. 为

此, 先计算出该市全域房产套数增量时序

, 将该时序输入到基于深度神经网络的市级房产

套数增量预测模型, 得到下一个时序年份该市房产套

数增量 的预测值 . 以此同城全域增量预测

值 作为全局约束, 对该市网格区域 的房产套

数增量预测值 做修正:

∆Tx,y,n+1 = ∆T
c
n+1 ·Norm(∆Tx,y,n+1)

由此修正后的房产套数增量的预测值, 得到该网

格区域的累计房产套数最终预测值:

Tx,y,n+1 = ∆Tx,y,n+1+Tx,y,n

实际操作上, 整个工作路线包括如下基本步骤:
1) 数据预处理: 对原始数据进行清洗、网格映

射、序列提取、数据规范化, 获得网格区域房产套数

累计时序、网格区域房产面积累计时序、市级房产套

数增量时序、市级房产面积增量时序.
2) 使用网格区域房产套数累计时序, 训练图 4 中

的网格房产套数累计预测模型[5,6].
3) 使用市级房产套数增量时序, 训练图 4 中的市

级房产套数增量预测模型.
4) 使用网格区域房产面积累计时序, 训练网格房

产面积累计预测模型 (与套数预测模型类似, 省略).
5) 使用市级房产面积增量时序, 训练市级房产面

积增量预测模型 (与套数预测模型类似, 省略).
6)应用图 4所示的预测过程对 2018–2023年的房

产套数进行预测, 输出规定格式的数据.
7) 对 2018–2023 年的房产面积进行预测, 输出规

定格式的数据 (与步骤 6)类似, 省略).

训练数据资源限于 2018年之前的原始数据. 

2.3   时序预测模型设计

前节的总体处理框架设计关键在于图 4中的网格

房产累计套数 (或面积) 预测模型和市级房产套数 (或
面积) 增量预测模型设计—它们都是基于深度神经网

络的时序预测模型设计. 众所周知, 在人工智能深度学

习算法中[7,8], 正如卷积神经网络主要用于图像数据建

模, 循环神经网络 (recurrent neural networks, RNN) 主
要用于时序数据建模. 但是, 传统的 RNN 在长期依赖

方面存在梯度消失的问题, 也就是会遗忘时间序列距

离比较远的信息. 1997 年, Hochreiter 和 Schmidhuber
提出了传统 RNN 的一种变形: 长短时记忆网络 (long
short term memory, LSTM)[9]. LSTM 通过引入 3 种门

限 (遗忘门限、输入门限和输出门限)而获得学习长期

依赖的能力, 即具有学习时间序列距离较远信息的能

力. 尽管 LSTM 相对于 RNN 更加复杂, 但因为它可以

适应更长的时间序列数据, 我们用 LSTM对已知的过

往年份房产热力数据进行时序特征抽取, 并对这些特

征进行时序预测[10], 然后用全连接层 (fully connected
layers, FC)[11] 神经网络再将时序预测得到的特征数据

回归映射成房产指标热力数据.

{X1, X2, · · · , Xn}

Xn+1 X̂n+1

图 4中的网格房产累计套数 (或面积)预测模型和

市级房产套数 (或面积)增量预测模型均采用如图 5所
示的 (LSTM→FC) 房产数据时序预测模型设计: 先用

LSTM 对输入的 n年份时序数据 进行

特征抽取和预测, 输出该时序数据隐含的时序特征的

抽象表达向量的预测值 (不直接是房产指标热力值本

身); 然后, 将 LSTM模型的输出向量作为后面 FC的输

入, 经由 FC做非线性变换后, 输出下一年份 (第 n+1年)
的房产热力值 的预测值 .
 

X3 X
n

FC

下一年的预测值
Xn+1
ˆ

X1 X2

LSTM

…

 
图 5    房产数据时序预测模型

  

2.4   预测建模技术实现

(1)技术选型

我们选择在谷歌公司的 TensorFlow开源机器学习

平台上实现预测建模[12]. 在 TensorFlow 平台上, 我们
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使用 Keras[13] 这种直观的高阶 API来构建和训练机器

学习模型, 这样能够快速迭代模型并轻松地调试模型.
鉴于为省域房产大数据热力图预测而构建和训练

机器学习模型需要频繁地进行大规模 CPU-heavy的张

量数值计算, 一般 CPU难以承担. 于是, 我们配置强力

的加速计算协处理器, 即引入具有比 CPU更加强大密

集数据计算能力的 GPU 来参加计算. 但是, 传统的访

问 GPU模式 (如依赖图像 API接口来实现 GPU访问)
无法将 GPU 强大的密集数据计算能力用于图像处理

之外的用途. NVIDIA 发明的 CUDA (compute unified
device architecture)编程模型采用了一种全新的计算体

系结构来使用 GPU硬件资源, 可让软件开发者在应用

程序中能充分地利用 CPU 和 GPU 各自的优点, 特别

是充分利用 GPU 强大的计算能力加速大规模密集数

据计算[14]. NVIDIA 已将 CUDA 实现成一套实用编程

环境, 并且可通过对应的 SDK集成到更高级别的机器

学习框架中. 其中, cuDNN 就是 CUDA 的一个专门用

于 TensorFlow 神经网络运算加速的 SDK[15]. 因此, 我
们采用 TensorFlow+CUDA+cuDNN 的开发环境来运

行调试深度神经网络.
(2)算法部署

TensorFlow 平台选择 Python 作为表达和控制模

型训练的语言. Python 是数据科学家和机器学习专家

用的最舒适的高级语言, 籍用其 NumPy[16] 库的丰富计

算资源, 可以很容易地在 Python 中进行各种海量数据

高性能预处理计算, 然后输送给 TensorFlow 进行真正

CPU-heavy计算. 所以我们采用 Python语言进行编程.
具体环境部署上, 使用 Anaconda 安装和管理 Python
相关包—Anaconda 提供最便捷的方式来使用 Python
进行数据科学计算和机器学习[17]. 算法部署主要包括

模型训练和生成数据两部分.
模型训练部分的目录部署: data文件夹: 存放预处

理后的数据, model文件夹: 存放训练好的模型; Python
可执行代码文件“网格累计 (套数|面积) 模型训练.py”
用于网格累计 (套数|面积)模型的训练, “登记单市模型

训练.py”与“网签单市模型训练.py”分别用于对单个城

市的登记与网签数据增量模型进行训练.
生成数据部分的目录部署: Python 可执行代码文

件“登记面积数据生成.py”“登记套数数据生成.py”“网
签面积数据生成.py”和“网签套数数据生成.py”分别对

登记数据面积、登记数据套数、网签数据面积、网签

数据套数进行预测, 并会将结果分别保存在 dj_area
(登记面积)、dj_count (登记套数)、wq_area (网签面

积)、wq_count (网签套数)目录下.
(3)训练预测模型

训练好的模型存放在 model 文件夹下. 如果一个

市的数据发生大幅变动, 则需重新训练. 训练命令语法

格式为:
Python + 运行脚本名称 + argv1 + argv2 + argv3

其中, argv1 代表预处理后的数据集名, argv2 代表城市

名称, argv3 代表热力指标名称 (套数或面积). 若训练

过程误差不下降, 则需重新运行脚本—可能是模型参

数随机初始化或者训练样本过少造成的.
(4)生成预测数据

在数据生成代码所在目录, 使用 Python命令:
Python + 运行脚本名称 + argv1

其中, argv1 代表预处理后的数据集名. 运行结果除在

指定的文件夹下生成套数 |面积热力图预测数据的

JSON 格式文件外, 还在当前目录下生成相应的 CSV
格式文件. JSON格式的输出数据可直接用于热力图渲

染, CSV格式的输出数据便于做大数据分析. 

3   预测模型应用 

3.1   处理模式和建模设定 

3.1.1    数据压缩落图

原始房产数据极其庞大, 难以全部在百度地图上

落图显示, 必须先进行压缩映射预处理并生成相应的

训练数据集后, 才能应用预测模型对网格区域累计房

产热力值 (套数、面积)进行预测.
压缩映射: 将原始数据记录的经纬度坐标精度降

低 (将经纬度小数点后 13位有效数字四舍五入至小数

点后仅保留 5 位有效数字), 然后去掉重复值. 本课题

所有房产地址的经纬度坐标均取自百度地图公开数据,
原始精度为小数点后 13位有效数字.

“房产登记簿数据”共有 12 476 111条房屋建成年代

记录. 压缩映射得到 353 464 条不同经纬度坐标的记录,
每条记录包含聚集计算出来的热力值属性 (套数|面积).

“房产网签数据”共有 6 076 778 条新建房屋年份

记录 .  压缩映射得到 50 242 条不同经纬度坐标的

记录. 

3.1.2    数据网格映射

基于经纬度网格的房产指标数据热力图必须先将

2022 年 第 31 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 63

http://www.c-s-a.org.cn


落在同一个网格中的各个房产原始数据记录归化成网

格数据: 用网格中间点的经纬度坐标作为网格坐标, 网
格区域中所有房产的指标统计值 (如总建筑面积或总

房产套数)作为网格的房产指标值.

Y ×M×M Z Y

M

再进一步将网格数据规范化, 即, 将所有网格数据

映射成一个 点的张量  ( 为房屋建成年份的

最大时间跨度,  为网格划分数):

(lonq, latq,yearq,countq)1 ⩽ q ⩽ m

(lonq, latq) countq
yearq

Z

对于任一条略去“城市”属性的网格房产数据记录

| , m为网格数据记录总

数,  为对应网格的经纬度,  为该网格区

域在年份 的房产统计指标增量值 ,  则其到张量

的映射由式 (1)–式 (3)计算:
k张量 Z的第 1维度坐标 可通过式 (1)求得:

k = yearq− ymin (1)

ymin其中,  代表所有记录年份中的最小值.
i张量 Z的第 2维度横坐标 可通过式 (2)求得:

i =
(lonq− lonmin)×M

lonmax− lonmin
(2)

lonmin lonmax其中,  和 分别代表广东省经度范围 (东沙群

岛除外)的最小值和最大值.
j张量 Z的第 3维度纵坐标 可通过式 (3)求得:

j =
(latq− latmin)×M

latmax− latmin
(3)

latmin latmax其中,  和 分别代表广东省纬度范围 (东沙群

岛除外)的最小值和最大值.
Z (k, i, j) Zk,i, j最后,  任意点 的数值 由下式计算:

Zk,i, j =

{
Zk−1,i, j+ countq, k > 0
countq, k = 0

(i, j) k

这样, Zk,i,j (0≤k≤Y, 0≤i＜M, 0≤j＜M)代表网格

里累计至第 年末的房产套数或面积统计值. 

3.1.3    网格数目选择

网格越细化 (网格划分 M越大), 网格化后的坐标

点越多, 反之亦然.
首先, 我们选定广东省全域 (东沙群岛除外) 经、

纬度范围:
[lonmin, lonmax]= [110.177, 116.885]
[latmin, latmax]= [20.334, 25.313]
然后, 就省域房产登记簿数据集, 计算网格划分数

M与房产数据集网格化后其坐标点数目的关系, 结果

见图 6.
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图 6    网格划分 M与网格化后坐标点数目的关系

 

由图 6 可见, 网格化后数据集经纬度坐标点数目

随着 M的增大而增加, 但当 M达到 7 000 后, 坐标点

数目增长逐渐减弱, 说明: 此后网格划分继续细化对于

网格化近似精度的提高其作用逐渐趋无. 若在获得较

高的网格化近似精度的同时, 又兼顾算法的性能 (网格

化后坐标点越少就越好), 推荐 M = 7000的网格化. 

3.1.4    滑窗切分处理

(X1, X2, · · · , XN)
(X1, X2, · · · , XL)

XL+1, XL+2, · · · , XL+P

(X1+S , X2+S , · · · , XL+S ) XL+S+1,XL+S+2, · · · ,XL+S+P

(L+ k×S +1) ⩽ N ∧ (L+ (k+1)×S +1) > N

对于长的时序数据序列一般采用滑窗法进行数据

切分预测, 即限定一个滑动窗口, 依次将其顺时序向前

移动一定步长来切取数据子序列用以预测后继若干时

序值: 对于已知数据序列 , 取滑窗跨

度 L(L<N), 滑动步长 S, 初始切取 来预

测  (P < L), 向前滑动第 1步, 切取

预测 ,
接着滑动第 2步, 重复前步类似的过程, 如此滑动预测,
直至第 k步 .

L (X1, X2, · · · , XL)
(X1−X1, X2−X1, · · · , XL −X1)

鉴于要预测的年末实有房产套数和面积是不断增

长的数值, 为降低解空间的取值范围, 我们将滑窗内

个时点序列 各项数据规范化为相对

于其第 1时点的增量值:  ,
以加快神经网络学习过程收敛. 

3.1.5    建模参数取值

根据以上设计建立模型后, 我们针对本课题应用

实际进行优化. 经测试后确定:
1) “网格房产累计预测模型”(参见图 4 中的“网格

房产套数累计预测模型)的参数如表 1所示.
2) “市级房产增量预测模型”(参见图 4 中的“市级

房产套数增量预测模型) 的参数如表 2 所示—只对全

市域总增量值进行预测, 不用做网格划分. 

3.2   房产数据预处理

通常不是所有的原始数据都可直接用于神经网络
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模型. 在此数据预处理是必须的. 

3.2.1    数据清洗

数据清洗过程包括对缺失值、异常值进行处理.
 

表 1     网格房产累计数据建模参数
 

参数符号 参数意义 参数取值

Y 训练数据跨度 (年份) 24
M 网格划分数 7 000
L 滑窗跨度 (年份) 10
S 滑动步长 (年份) 1
P 预测年份长度 1

LSTM_out_dim FC输入向量维度 128
Output 模型输出数据维度 1

 
 
 

表 2     市级房产增量数据建模参数
 

参数符号 参数意义 参数取值

Y 训练数据跨度 (年份) 各市取值范围不同

L 滑窗跨度 (年份) 3
S 滑动步长 (年份) 1
P 预测年份长度 1

LSTM_out_dim FC输入向量维度 128
Output 模型输出数据维度 1

 
 

缺失值处理: 对于缺失房屋建成年份、坐落地址

或面积数值的数据, 直接舍弃, 因为这些数据对于时序

预测没有意义; 对于缺失城市属性的数据, 可以根据房

产坐落确定地理位置, 不会对预测结果产生影响.
异常值处理: 主要针对面积数值为零的原始数据—

对此类数据记录直接舍弃. 

3.2.2    数据集准备

Z Ωc Z

(Z1, Z2, · · · , ZY ) | Zk = { Zk,i, j|(i, j) ∈Ωc}
(1 ⩽ k ⩽ Y) (Z1,i, j,Z2,i, j, · · · ,ZV,i, j)|V = max(l)
∀Zl,i, j , null(1 ⩽ l ⩽ Y) ∀(i, j) ∈Ωc

深度学习算法需要切取历史时序数据进行训练和

测试. 全部房产数据记录经网格数据映射存储在三维

张量 中. 令 为城市 c所有网格的集合, 则从 中切

取: 1)矩阵序列

, 2)数据序列 ,
, 作为预测模型训练与

测试的候选数据集.
对于每一份数据集来说, 均需要划分训练集与测

试集. 训练集是模型学习时用的数据集, 是确定模型参

数用的; 测试集则是检验模型性能时用的数据集. 在时

序数据预测问题中, 训练集与测试集不能交叉. 训练集

就类似考生平常做的习题, 测试集类似考试的题目, 后
者是衡量一个模型泛化能力的数据集.

若测试集序列太短, 将不足以评价和调校预测模

型. 结合各城市房产单元数据集的房屋建成年份时序

范围的实际 (详见表 3), 我们取每个市至少最后 5个年

份的数据作为其评价模型的测试集 ,  即要具备最近

5+3 年 (加上 3 年滑窗跨度) 的原始数据. 这样绝大多

数城市数据满足要求, 只有个别城市例外—在表 3 中

用*标注: 佛山市房产登记簿仅有 2012–2016年的数据;
梅州市、惠州市和茂名市的网签数据分别只有 6、7
和 6个年份的.
 

表 3     各市房屋建成年份数据范围
 

数据类型 城市 起始年份 终止年份 城市 起始年份 终止年份

登记簿数据

广州 1958 2017 中山 2001 2015
深圳 1985 2017 江门 1958 2015
珠海 1958 2013 阳江 1982 2013
汕头 1986 2013 湛江 1958 2013
佛山* 2012 2016 茂名 1986 2015
韶关 1983 2011 肇庆 1958 2011
河源 1981 2014 清远 1958 2012
梅州 1958 2012 潮州 1958 2014
惠州 1958 2012 揭阳 1980 2013
汕尾 1962 2016 云浮 1984 2014
东莞 1958 2014 顺德 1991 2016

网签数据

广州 2000 2017 惠州* 2009 2015
深圳 1998 2017 汕尾 2007 2015
珠海 1985 2013 江门 2006 2015
汕头 1985 2015 茂名* 2011 2016
佛山 1979 2017 肇庆 1999 2016
韶关 1994 2011 潮州 2008 2017
河源 1993 2013 云浮 2006 2015
梅州* 2007 2012 顺德 2002 2014

 
 

具体以某市为例说明:
1)用最近 1993–2017年数据进行预测评价:
输入 2012 年以前数据, 预测 2013 年的环比增量.
输入 2013 年以前数据, 预测 2014 年的环比增量.
输入 2014 年以前数据, 预测 2015 年的环比增量.
输入 2015 年以前数据, 预测 2016 年的环比增量.
输入 2016 年以前数据, 预测 2017 年的环比增量.
2)然后, 将预测结果与真实数据进行比较评价.
计算及评价结果见图 7. 图中, 预测数据序列在

2012年及之前的年份直接使用真实数据.
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3.3   预测数据集生成

房产登记簿数据: 其落图压缩后得到的 353 464 条
不同经纬度坐标的数据记录网格化后, 落至 81 240 个

经纬度网格上, 用于生成其预测模型的训练数据集.
房产网签数据: 其落图压缩后得到 50 242 条不同

经纬度坐标的数据记录网格化后, 落到 3 514个经纬度

网格上, 用于生成其预测模型的训练数据集.
seq = (X1,X2, · · · ,XL)

(G1,G2, · · · ,GL)|Gk = Xk −X1(1 ⩽ k ⩽ L)
L+1

GL+1 L+1

对于已知房产时序数据 , 将
其规范为 后, 放
入房产数据预测模型预测出 年份相对于时序首年

的热力值增量 , 即可预测出至 年份的全量值:
XL+1 = X1+GL+1

XL+1 seq := seq+ (XL+1)
seq

将 加入已知序列得 . 再从新

的 最后面切取长度为 L的子序列, 并对此子序列重

复上述过程, 就可逐年推进预测未知年份的数据. 我们

将一个年份的预测数据存储成一个文件, 以 (经度, 纬
度, 年份, 预测全量值)格式输出到 JSON和 CSV文件

中. 其中, “预测全量值”代表直到该“年份”年末, (经度,
纬度)所标识区域的房产统计指标的历史累计值. 

4   误差评价与学习校正

预测模型的评价指标采用平均绝对百分误差

(mean absolute percentage error, MAPE):

MAPE =
100%

n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣yi− yi
′

yi

∣∣∣∣∣
yi yi

′

α = 0.001

其中, n表示序列样本的个数,  表示真实值,  表示预

测值. 平均绝对百分误差反映了预测值对真实值的偏

离程度. 优化方法采用 Adam (adaptive moment estima-
tion) 算法[18]. Adam 是一种自适应调节学习率的方法.
它利用梯度的一阶矩估计和二阶矩估计动态调整预测

模型每个参数的学习率. Adam的优点主要在于经过偏

置校正后, 每一次迭代学习率都有个确定范围, 使得参

数比较平稳. 我们设定学习率 , 取每个市最后

5年真实数据作为评价模型的测试集.
误差评价可按以下指标衡量:
1)预测增量相对于真实增量的误差 MAPE-I.
2)预测全量相对于真实全量的误差 MAPE-T.
对于深度学习过程校正: 增量和全量预测模型分

别使用 MAPE-I和 MAPE-T进行偏置校正.
对于最终预测结果评价: 考虑到本课题是以预测

各市年末实有房产数 (累计全量数) 为目标, 我们使用

MAPE-T进行误差评价.
测试评价表明 ,  不同市的训练样本的数量和质

量、环比变化梯度对于预测误差的影响是不同的, 详
见表 4. 表中佛山市的登记簿和梅州、惠州、茂名 3市
的网签数据因真实数据序列太短无法进行深度学习,
不能进行预测, 误差评价不适用 (标记为 NA). 此外, 个
别市的训练数据样本较小, 年份实际增量波动较大, 预
测效果相比其他市较差 (例如, 湛江、茂名两市的登记

簿数据预测, 以及韶关和汕尾两市的网签数据预测),
甚至出现极端误差情况 (例如云浮市的网签数据预测).
但从整体结果来看, 我们的模型还是能捕捉到各市的

房产指标数据的基本变化, 平均误差大多数在 5% 以

下, 绝大多数在 10% 以下. 这说明, 针对性建立和训练

的预测模型是有效的, 达到预期的目的.
 

表 4     各市房产套数和面积预测的平均绝对百分误差 (%)
 

数据类型 城市 套数 面积 城市 套数 面积

登记簿数据

广州 2.13 2.50 中山 2.44 2.16
深圳 1.11 4.61 江门 1.56 3.12
珠海 0.30 0.28 阳江 2.84 2.25
汕头 3.25 1.75 湛江 38.62 45.48
佛山 NA NA 茂名 14.27 42.8
韶关 7.28 7.47 肇庆 10.80 9.43
河源 6.12 2.96 清远 0.96 1.73
梅州 5.16 1.96 潮州 2.20 0.46
惠州 0.44 0.78 揭阳 7.00 7.46
汕尾 0.44 1.82 云浮 5.68 0.94
东莞 0.52 0.70 顺德 2.61 5.01

网签数据

广州 1.01 1.07 惠州 NA NA
深圳 6.70 3.21 汕尾 17.08 18.71
珠海 4.35 11.33 江门 1.45 2.38
汕头 1.28 2.38 茂名 NA NA
佛山 1.36 2.56 肇庆 4.77 2.33
韶关 22.37 13.89 潮州 13.68 8.79
河源 5.83 6.84 云浮 88.67 88.61
梅州 NA NA 顺德 1.19 1.18

 

5   图效展示

以广州市房屋登记簿时序数据预测为例. 我们用

已知的 1958–2017 年历史数据记录, 对其各网格单元

区域未知的 2018–2023年各年年末房屋套数热力值进

行预测. 然后将广州市各网格区域所有年份的年末实

有房屋套数热力值在百度地图落图呈现—调用百度地

图 LBS 服务, 渲染成市域房屋统计指标数据地理分布

热力值图[19], 并在此基础上提供正反时序的各年度热

力图播放, 供观察比较. 为简便起见, 我们仅取广州市

房屋套数分布热力图局部情况为例进行前后两两环比,
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限于篇幅, 仅以图 8 和图 9 例示. 目测可见, 随着预测

年份推延, 全市实有累计房屋套数的地理分布热力值

增加趋势具有如下特征: 开始变化明显, 后来逐渐减弱.
这里的一个原因是随着预测年份的增长, 模型的预测

值准确度下降, 预测结果趋同; 另一个原因是每当热力

图图斑开始呈现高亮度色时, 后来的热力值增加对于

图斑的增强作用会显著减弱. 图示目测效果大体与我

们对广州市近年城市建设区域发展的直观预期相符.
 

(a) 2017 年 (b) 2018 年 

图 8    2017与 2018年房屋套数热力图环比
 

(a) 2022 年 (b) 2023 年 

图 9    2022与 2023年房屋套数热力图环比
 
 

6   结束语

(1) 应用集成方面, 本文基于深度神经网络机器学

习的广东省域房产大数据热力图人工智能预测系统,
与广东省域“(房产)行业数据云同步枢纽平台系统”[20]、
“HBDP 省房屋大数据计算集群及作业调度系统”和
“热力图播放系统”配合使用, 全面实现了可从过往已

知的至后来未知的广东省域房产登记和交易大数据指

标的热力图年时序播放展示, 有助于从时空维度俯瞰

城市建设演化过程, 为城市资源和区划经济规划等相

关的宏观管理活动提供历史和前瞻性的大数据参考,
也可作为满足人们对城市具体属性未来演变的预见愿

望的行业大数据直观应用的实践范例.
(2) 技术创新方面, 本文提出“网格累计量预测+

市域增量预测修正”的总体预测建模计算框架, 相对

于常规直接应用深度神经网络机器学习模型 , 不但

在建模前期引入了网格粒度调选环节 , 为简化计算

量提供选项 , 更重要的是有效地将细化的局部预测

与全局宏观预测修正结合 , 较好地化解了因各地网
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格单元源数据样本质量参差不齐而引起的模型训练

预测误差过大问题 , 创造条件来调优应用长短时记

忆与全连接层网络 AI深度学习模型. 这样, 即使在网

格单元样本时间和空间数据质量不理想情况下 , 仍
然实现了课题的技术目标: 系统产生的预测数据可

直接应用于百度热力图呈现 , 预测模型的可评测应

用误差总体囿于合理范畴 , 相应数据结果可视化符

合人们目测预期.
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