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基于机器学习的房地产市场划分方法——以武汉市为例 

滕定康 1  陈思宇 1  骆杨 1（房地产估价师证号 4220190055）  张静 1（房地产估价师证号 4220150021） 

（1.永业行土地房地产资产评估有限公司，湖北 武汉 430062） 

 

摘  要：本文以网络抓取的 2024 年 3 月武汉市 6154 条住宅房地产成交数据为样本，研究如何运

用机器学习技术，结合大数据分析手段对房地产市场进行划分。本文选择市场均价作为特征变量进行

房地产市场划分，探讨神经网络、K均值模型在房地产市场划分中的应用，并进一步探索如何改进 K均

值模型至基于 K 均值的价格与坐标分离模型的空间划分模型，最终确定基于 K 均值的价格与坐标分离

模型是一种较好的房地产市场划分模型。通过利用归一化互信息将基于 K 均值的价格与坐标分离模型

结果与武汉市现行的《房地产市场区域板块划分》和传统克里金插值法进行对比，验证模型的有效性

和实用性。研究表明，基于机器学习的“基于 K 均值的价格与坐标分离模型”在房地产市场分析与管

理中具有重要意义。 
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一、引言 

自 2008 年美国《自然》杂志推出“大数据”封面专栏以来，“大数据”逐渐成为互联网技术的热门词

汇，其在房地产行业的应用也开始火热起来。事实上，从全球范围来看，房地产行业早在 20 世纪末就将“大

数据”应用于房地产市场管理，如联邦德国于 20 世纪 80 年代投入使用的“自动化交易案例收集系统”（AKS）

[1]，但该系统为市场信息的收集系统，而缺乏挖掘数据信息的能力。在我国，房地产行业对“大数据”的利

用更偏向于利用其挖掘市场信息并辅助于营销活动，例如花样年控股集团利用用户手机 APP 数据构建“社

区电子商务”平台、万科集团通过对其所掌握的业主数据构建“城市配套服务商”等[2]。 

总体而言，房地产行业对“大数据”的应用研究仍有待进一步深入。通过机器学习可以充分挖掘房地产

市场“大数据”中的有效信息，以实现对房地产市场的有效划分并服务于多种应用，例如在房地产评估中确

定同一供需圈的范围、在土地分等定级中划分市场区片等。“大数据”的有效挖掘对房地产市场的分析与管

理有十分重要的意义。本文从模型的精度和实践的可行性等角度出发，研究构建房地产市场划分模型。 

二、数据获取与处理 

（一） 数据选取 

一般而言，划分房地产市场区片有两种方法，一是根据每个区域楼盘的特征因素，如房屋年限、容积率、



 

交通通达度、设施状况等进行划分；二是直接利用每个区域楼盘的市场均价进行划分。事实上，区域楼盘的

很多特征因素与区域楼盘的市场均价之间存在较强的线性相关关系，因而本文选择以武汉市住宅房地产楼

盘（不含别墅）的市场均价为特征变量，研究房地产市场区片的划分。选取武汉市住宅房地产市场作为研究

对象的原因是：（1）武汉市是典型的多中心发展模式，房地产市场分区明显；（2）武汉市住宅房地产市场

较为活跃，交易样本数量较多。剔除别墅的主要原因是：别墅与一般住宅在产品特性、市场供需存在明显的

差异，不应归入统一市场类型。 

（二） 数据来源 

本文所选取的数据来源有两个渠道：（1）房地产均价通过设计爬虫软件抓取的房天下网站房源信息。

选择房天下的原因是：房天下收集楼盘数量多，数据类型丰富，满足研究需求；（2）房地产位置来源于百

度地图 API 获取的房源经纬度坐标，并通过地理编码连接房地产市场价格与坐标数据。共获得 6154 条原始

价格信号，交易时间为 2024 年 3 月；（3）房源坐标数据采用 WGS-84 坐标系统。 

 

图1 交易样点分布情况 

Fig. 1. The Distribution of Trading Sample 

三、模型构建 

（一） 神经网络模型 

神经网络（ANN）是目前机器学习中最常用的非线性分析模型之一，常应用于监督学习、无监督学习



 

和强化学习等不同场景。在房地产市场中，神经网络模型得到大量的应用，如陈诗沁，王洪伟[4]提出的基于

机器学习的房地产批量评估模型，莫丽娟,李燕宁[5]等人提出的基于人工神经网络统计学模型的房地产价值

估算方法等。 

然而，神经网络模型在房地产市场方面的应用存在着一些无法逾越的问题。从原理上看，神经网络是具

有大量相互连接的简单过程的大规模并行系统，可以被视为一种加权有向图，其中人工神经元是节点，带权

重的有向边是神经元输出和神经元输入之间的连接[6]。但是这就会带来一个问题，即神经网络的内部是一个

无法预测的“黑箱”，尽管神经网络能提供一种确定所有预测变量的总体影响的方法，但变量之间的相互作

用却难以解释，阈值的权重也难以确定[7]。这种解释力的缺乏是将神经网络应用于房地产市场的一个主要问

题，因为各变量（即影响房地产市场状况的各个因素）之间的作用对房地产市场会产生较大的影响，且在实

际的房地产市场应用中，如房地产估价、房地产市场区域划分等，需要综合考虑影响房地产市场状况的各个

因素得到一个综合性的结果。而神经网络模型往往只能给出一个概论性的结果，缺乏对影响因素的具体解

释。 

（二） K 均值（K-Means）模型 

1.K 均值算法 

K 均值算法是由 Hartigan 和 Wong[9]于 1975 年提出的一种机器学习聚类算法，与神经网络不同，属于

一种典型的无监督学习方法。其基本原理是将 N 维的 M 个点划分为 K 组，使得每组内数据的平方和最小，

即每个组内的点都距离该组均值（聚类中心）最近。K 均值算法的目标是找到使得下式满足的聚类𝑆𝑖： 
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式中𝜇𝑖是𝑆𝑖中所有点的均值，𝑘是分组的数量，𝑥是𝑆𝑖中的向量。 

因此，以市场均价为特征变量时候，K 均值算法可以很好的将价格接近且位置相接近的样点划为一组。

相对神经网络算法，K 均值算法能够很好解释变量之间的关系，即每一组变量与其平均值相接近，对房地产

市场具有相近的影响度。 

2.模型的实现 

（1）依据行政区划划分子集 

由于武汉市不同行政区及功能区的房地产市场拥有不同的特性，因而首先按行政区划及功能区划，将数

据集划分为 15 个子集。 

子集编号 行政区 样本数量 子集编号 行政区 样本数量 

1 蔡甸 277 9 江岸 899 

2 东湖高新 388 10 江汉 620 

3 东西湖 347 11 江夏 238 



 

4 沌口 131 12 硚口 458 

5 汉南 61 13 青山 204 

6 汉阳 507 14 武昌 1002 

7 洪山 624 15 新洲 156 

8 黄陂 242 合计 -- 6154 

表 1 房地产市场样点子集划分表 

Fig 1. Division of subset of real estate market sample 

（2）对子集进行聚类分析 

输入房地产市场样点价格、经度、纬度三个维度的数据，使用 K 均值算法对子集中的交易样点进行聚

类分析，得到每个子集中市场价格相近且距离相近的组别。 

（3）将点数据扩充为面数据 

由于我们需要的是面状市场均质区划分结果，而 K 均值算法仅对交易样点进行了分类，因而可以通过

创建泰森多边形的方法，将点要素转换为面要素，融合并裁剪后得到最终的划分结果（图 2）。在此划分结

果的基础上，还可以进一步按地物界限进行整饰，本文不做赘述。 

 

图2 K 均值聚类分析结果 

Fig. 2. Result of K-Means Clustering 

3.模型存在的问题 

从图 2 中可以看出，K 均值模型可以较好的依据房地产市场分布情况划分出市场均质区域。但是该模



 

型还是存在着一些问题。以武昌区的徐家棚街道为例，将图片放大后（图 3），可以明显看到，交易样点中

的异常点对聚类结果影响较大，很多异常点被独自划分为一个市场区域，使得分区结果非常零碎，难以进行

细碎图斑处理，进而影响房地产市场分析与管理的实际应用。如果采用人工方式调整异常点，工作量将会十

分巨大。 

 

图3 K 均值聚类分析结果局部放大图 

Fig. 3. Partial Enlargement of K-means Clustering Analysis Results 

从 K 均值算法的基本原理来看，由于该算法的划分依据是组内数据的平方和，组内的每个影响因素具

有相同的权重，但数据中价格的极差远大于位置坐标的极差，使得算法结果受到价格因素的影响大于受到

坐标因素，即位置因素的影响，进一步强化了异常点对分类结果的影响。 

考虑到这些问题，尽管 K 均值模型有着较高的分类精度，但其难以满足复杂情况下房地产市场划分的

实践要求。 

（三） 基于标准化的 K均值模型 

针对上述问题，可以考虑采用 0-1 标准化以及 Z-Score 标准化来减小价格和位置坐标单位不同的问题，

或者使用过自定义距离（使用参数α来控制坐标和价格权重）来尝试解决异常点的问题。但通过实验发现，

标准化处理后的数据虽然能一定程度解决异常点被单独划分为单独区域的问题，但是仍无法解决不同区域

相互交错分布的问题，生成效果与 K 均值模型相比没有明显的提升，分类到不同区域的样本点互相夹杂分



 

布，使得分类结果存在大量噪声，因此不论使用何种方式对分类结果进行处理，都无法达到一个比较理想的

最终结果。 

考虑到数据中价格为一维向量，而位置坐标为二维向量，两者的维度不同，因而 K 均值模型和基于标

准化的 K 均值模型无法在两个维度上同时对数据进行较好的分类，从而产生夹杂分布的问题。 

（四） 基于 K均值的价格与坐标分离模型 

如前文所诉，由于房地产价格与位置坐标难以在同一个维度下直接运用 K 均值模型计算分区状况，因

此可以考虑用 K 均值算法分别对算房地产的价格与位置坐标进行聚类。将两个聚类结果结合起来即可得到

初步的房地产市场划分情况。其基本步骤如下： 

（1）依据行政区划划分子集 

由于武汉市不同行政区及功能区的房地产市场拥有不同的特性，因而首先按行政区划及功能区划，将数

据集划分为 15 个子集。 

（2）对子集房地产价格进行聚类分析 

输入房地产市场样点价格一个维度的数据，对子集中的房地产交易样点的价格进行聚类分析，得到每个

子集中市场价格相近的组别𝑆𝑝𝑖： 

 𝑆𝑝𝑖 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛)
𝑇 （3.2） 

式中𝑆𝑝𝑖为第𝑖个子集中的房地产价格聚类结果，𝑥𝑛为子集中第𝑛个交易样点价格聚类的簇号。 

（3）对子集房地产位置坐标进行聚类分析 

输入房地产市场样点经度、纬度两个维度的数据，对子集中的房地产交易样点的位置坐标进行聚类分

析，得到每个子集中空间位置坐标相近的组别𝑆𝑐𝑖： 

 𝑆𝑐𝑖 = (𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛)
𝑇⁡ （3.3） 

式中𝑆𝑐𝑖为第𝑖个子集中的房地产位置坐标聚类结果，𝑦𝑛为子集中第𝑛个交易样点坐标的簇号。 

（4）计算聚类结果 

根据房地产价格的聚类结果及房地产位置坐标的聚类结果，计算最终的聚类结果𝑆𝑖： 

 𝑆𝑖 = 𝑆𝑝𝑖 + ⁡𝑘𝑆𝑐𝑖⁡ （3.3） 

式中𝑆𝑖为第𝑖个子集中聚类结果，𝑘为一个常数，其目的是为了使每两两相加的聚类簇号值唯一。 

（5）将点数据扩充为面数据 

通过创建泰森多边形的方法，将点要素转换为面要素，融合相同分类的图斑并裁剪后得到初步的划分结

果，但此时仍存在一些细碎图斑需要处理。 

（6）处理细碎图斑 

对于小于 1 平方公里的图斑，利用融合（Eliminate）算法，将面与具有最大面积或最长共享边界的相邻



 

面合并来消除细碎图斑。在此基础上，统计小于 5 平方公里且样点数小于 5 的图斑，再次进行融合，得到最

终的划分结果（图 4）。在此划分结果的基础上，还可以进一步按地物界限进行整饰，本文不做赘述。 

（7）计算区域价格均值 

通过计算区域内房地产市场样点的平均价格，还可以体现每个分区的平均价格及各分区间的价格趋势

（图 5）。 

 

图4 基于 K 均值的价格与坐标分离模型聚类分析结果 

Fig. 4. Result of K-Means Clustering with the Separation of 

Price and Coordinate 

 

图5 基于 K 均值的价格与坐标分离模型聚类价格区间 

Fig. 5. Price Division of K-Means Clustering with the Separation 

of Price and Coordinate 

四、模型构建效果对比 

（一） 与武汉市《房地产市场区域板块划分》的对比 

《房地产市场区域板块划分》（DB4201T 639-2020）是由武汉房地产经济行业协会等[9]行业专业机构起

草编撰的武汉市地方标准文件，对武汉市房地产市场范围进行了划分。文件根据地理相接近，房屋、交通、

资源环境、房地产价格等属性相似的原则，以人工或自然边界为界限将武汉市房地产市场划分为了 160 个

板块。该文件可以作为验证基于 K 均值的价格与坐标分离模型划分结果准确性的依据。 

将基于 K 均值的价格与坐标分离模型结果与《房地产市场区域板块划分》进行叠加（图 6），可以看出

该模型的区域划分结果与《房地产市场区域板块划分》有着较好的契合度。由于未对模型结果进行细致的边

界整饰，模型结果的边界与《房地产市场区域板块划分》的区域边界不完全重合。 

将《房地产市场区域板块划分》结果和基于 K 均值的价格与坐标分离模型结果分别与交易样点叠加，

可以得到交易样点在两种划分方式下分别落入了哪个划分区域，进而定量分析基于 K 均值的价格与坐标分

离模型结果与《房地产市场区域板块划分》结果的相关性，确定其划分的准确度。由于房地产市场区域划分

结果不是简单线性相关关系，因此可以计算归一化互信息（NMI）值来比较两个结果的相关性。相对传统的

相关系数，互信息（MI）可以较好的衡量非线性关系[8]，而归一化互信息是对互信息进行归一化处理，去除



 

了量纲对结果的影响，使其值区间落入[0,1]，更易于定量比较各结果之间的相关性。 

 

图6 《房地产市场区域板块划分》与基于 K 均值的价格与坐标分离模型聚类分析结果对比 

Fig. 6. Comparison of Regional Division of the Real Estate and K-Means Clustering with the Separation of Price and Coordinate 

归一化互信息的计算公式如下： 

 𝐻(𝑋) = −∑𝑝(𝑥) log2 𝑝(𝑥)

𝑥∈𝑋

 （4.1） 

 𝐻(𝑌) = −∑𝑝(𝑦) log2 𝑝(𝑦)

𝑦∈𝑌

 （4.2） 

 𝐻(𝑋, 𝑌) = − ∑ 𝑝(𝑥𝑦) log2 𝑝(𝑥𝑦)

𝑥∈𝑋,𝑦∈𝑌

 （4.3） 

 𝑁𝑀𝐼(𝑋, 𝑌) =
𝐻(𝑋) + 𝐻(𝑌)

𝐻(𝑋, 𝑌)
 （4.4） 

式中𝑁𝑀𝐼(𝑋, 𝑌)表示种分类方法𝑋和𝑌的归一化互信息值。其中𝑋，𝑌是离散的随机变量，且𝑝(𝑥)和𝑝(𝑦)是

其分别的概率密度分布，𝑝(𝑥𝑦)则为其联合概率分布，𝐻(𝑋)和𝐻(𝑌)表示其分别的信息熵，𝐻(𝑋, 𝑌)是联合信

息熵。 

由于归一化互信息的取值位于[1,2]，为了统一，将归一化互信息通过线性拉伸变换到[0,1]： 

 𝑆𝑁𝑀𝐼(𝑋, 𝑌) =
𝑁𝑀𝐼(𝑋, 𝑌) − 𝑚𝑖𝑛

𝑚𝑎𝑥 −𝑚𝑖𝑛
 （4.5） 

式中𝑚𝑎𝑥、𝑚𝑖𝑛表示所有𝑁𝑀𝐼(𝑋, 𝑌)的最大值和最小值，𝑆𝑁𝑀𝐼(𝑋, 𝑌)表示最终的归一化互信息。 

将《房地产市场区域板块划分》和基于 K 均值的价格与坐标分离模型中划分的板块分别从 1 开始按顺



 

序递增编号，计算得到两种方法的归一化互信息值为 0.8283，说明两种划分方式之间有较高的相关性。 

（二） 与克里金插值法的对比 

克里金插值（Kriging Interpolation）可以通过计算数据点之间的空间相关性（即变异函数或协方差函数）

来估计任何坐标的值，是空间预测中最常用的方法之一[9]。克里金插值法数学基础和应用与机器学习有一些

相似之处，如两者都依赖于已有数据来进行预测，且某些机器学习方法（如高斯过程回归）和克里金插值在

数学上有相似之处，特别是在处理空间相关性方面。一般而言，利用克里金插值法划分房地产市场情况的基

本思路为：（1）使用克里金插值法对样本进行插值计算；（2）对插值结果进行聚类；（3）对聚类结果按

地物界限进行整饰，得到市场分布情况。本文主要对比基于 K 均值的价格与坐标分离模型结果与克里金插

值结果的差异，故未按地物界限整饰聚类结果。 

克里金插值法包括使用漂移量解析函数的泛克里金（Universal Kriging），直接使用辅助预测因子来产

生克里金权重“外部漂移克里金法”（Kriging with External Drift），以及主要用辅助数据（Auxiliary Data）

解释的不同局部均值来整合回归的“回归克里金法”（RK）等 [11][12]。从数学上来看，他们都属于插值法，

由于本研究中没有其他辅助变量的信息（只有空间坐标），因此泛克里金是最合适进行比较的地统计学方

法。 

以武汉市行政区边界为插值边界及掩膜，使用范克里金插值法对所收集的武汉市房地产成交数据进行

插值，得到武汉市房地产市场分布情况（图 7），从图中可以看出，在处理大数据模型的时候，克里金插值

法在边界区域存在显著的过拟合现象，如西南角的远城区因缺少足够的样点而被推导成为市场价格较高的

区域（如图 8 所示），但通过查询该区域的房价与地价，该区域实际却应该属于市场价格较低的区域。 

 

图7 泛克里金插值结果 

Fig. 7. Result of Universal Kriging 

 

图8 交易样点分布与克里金结果对比 

Fig. 8. Comparison of Sample Distribution and Kriging Result 

将泛克里金插值结果与《房地产市场区域板块划分》叠加（图 9），虽然插值结果未按地物界限进行整



 

饰，仍然可以看出中心城区插值结果的边界与《房地产市场区域板块划分》的契合度一般，且远城区仍然会

因为过拟合等原因而产生一定偏差。两种分区结果的归一化互信息值为 0.4063，也说明单纯的克里金插值

法并不是特别适合直接用于房地产市场的划分。 

 

图9 《房地产市场区域板块划分》与克里金对比 

Fig. 9. Comparison of Regional Division of the Real Estate 

Market and Kriging Result 

 

 

图10 基于 K 均值的价格与坐标分离模型与克里金对比 

Fig. 10. Comparison of K-Means Clustering with the 

Separation of Price and Coordinate and Kriging Result 

将基于 K 均值的价格与坐标分离模型结果与克里金插值结果进行叠加（图 10），可以发现基于 K 均值

的价格与坐标分离模型具有更好的分区效果，且每个分区也能较好的覆盖插值结果。两种方法的分区结果

的归一化互信息值为 0.3968，说明其之间的相关性较低。究其原因，还是克里金插值原理是依据现有结果预

测未知区域的数值，难以过滤异常值，且在数据稀疏的区域容易产生过拟合现象。克里金插值法由于其预测

性质和对数据点间空间关系的依赖，在处理市场划分时不如直接的聚类分析方法精确，尤其是在需要考虑

市场板块的明确界限和异常值处理的场景下。 

五、总结 

神经网络作为目前大数据分析中最常用的非线性分析模型之一，在房地产市场分析中扮演着日益重要

的角色。但由于其内部复杂且不透明的运算过程，导致难以解释各因素如何具体影响最终结果。在房地产市

场分析中，这种缺乏透明度和解释性的特点成为一大局限，而 K 均值聚类模型是根据数据的最小平方和进

行聚类，可以解释为每个分组属性上相接近，拥有相似的市场条件，能够较好的解决这个问题。 

然而普通 K 均值模型难以解决房地产交易样点的价格与位置坐标单位不同的问题，虽然该问题可以通

过标准化来解决，但维度不同的问题依然存在。因而提出基于 K 均值的价格与坐标分离模型。 

在模型的准确性上，将其结果与《房地产市场区域板块划分》的比较，可以发现两者拥有较高的归一化

互信息值（0.8283），这表明这两种方法在板块划分上有着高度的一致性或信息重叠，说明改进后的 K 均值



 

模型能够较好地捕捉到实际市场板块的结构。当将克里金插值法的结果与《房地产市场区域板块划分》进行

比较时，归一化互信息值降低至 0.4063，表明其结果与标准划分的契合度较低，尤其是在处理数据稀疏的

远城区时，过拟合问题导致了较大的偏差。同时，将基于 K 均值的价格与坐标分离模型与克里金插值结果

进行对比，归一化互信息值为 0.3968，也显示出较低的相关性。这说明 K 均值模型在一定程度上能够提供

与克里金插值不同的视角，可以避免克里金插值法由于其预测性质和对数据点间空间关系的依赖所产生的

问题。 

综上所述，基于 K 均值的价格与坐标分离模型在处理大数据房地产市场信息上表现出了更好的适应性

和准确性。在大数据环境下该模型能较为有效的对数据进行处理，并形成标准化的流程。目前模型仍然有较

大的改进空间，如机器学习中有专门用于空间位置聚类的密度聚类算法（DBSCAN）、OPTICS 算法等，可

以考虑将此类算法融入基于 K 均值的价格与坐标分离模型计算位置坐标的聚类。此外，由于 K 均值分类的

初步结果为离散的点结果，可以考虑融合计算机视觉大数据算法中的边缘检测算法（Edge Detection）直接

划分出边界结果。另一方面，还可以考虑适当引入更多的非线性相关的分类变量，如市场预期、基础设施状

况等，以进一步提高模型的准确度与泛用性。 
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