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基于局部化转换规则的元胞自动机土地利用模型
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摘要：传统土地利用元胞自动机（Cellular automata, CA）模型基于空间同质性假设，使用全

局性模型建立元胞转换规则，忽略了土地利用变化驱动因素的驱动作用在空间上的变化。以

美国佛罗里达州的橙县（Orange County） 2003-2009年土地利用变化为例，提出了基于局部化

转化规则的 CA 土地利用模型，其中元胞的土地利用类型适宜性由地理加权多项 logit 模型

（Geographically weighted multinomial logit, GWML）获得。结果表明：GWML模型较传统全

局性多项 logit （Multinomial logit, MNL）模型有更高的数据解释能力。基于GWML模型的土

地利用CA模型能反映局部土地利用变化模式，因而较基于MNL模型的CA模型具有更高的模

拟精度。所得结论对未来国内地区的研究有借鉴意义。
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元胞自动机（Cellular automata, CA）是一种时间、空间、状态都离散的网格动力学

模型，已广泛应用于土地利用变化模拟。元胞的转化规则是元胞自动机模型的核心，决定

了其模拟能力[1-3]。传统CA土地利用模型的转换规则建立在基于空间同质性假设的全局性

模型基础上，假设土地利用演变与驱动因素间的关系在空间上恒定。然而，土地利用演变

存在很强的空间异质性，即驱动因素对土地利用的作用随着空间位置的变化而变化。特别

是在大尺度的研究中，空间异质性效应更为显著。

土地利用演变的空间异质性体现为基于距离的空间变化和基于位置的空间变化两

个方面。据 Tobler 的地理学第一定律 [4]，基于距离的空间变化可表达为：元胞间的相

互作用随着元胞间的距离增加而减小。基于位置的空间变化指驱动因素对土地利用演

变的作用随着空间位置变化而变化。例如，在某一区域（位置）邻域作用为土地利用

变化的主要驱动力；而在其他地区 （位置），其他因素 （如可达性） 则可能为主要驱

动因素。

已有的CA土地利用模型采用多种方法来反映基于距离的空间变化，如扩大的邻域[5-7]

及空间加权的邻域[8]等。类似地，Huang等[9-11]在逻辑回归模型中入了位置权重，体现了基

于距离的空间变化，消除了空间自相关的影响，但仍未体现基于位置的空间变化。模型局

部化是解决基于位置的空间异质性的一种有效方法，其中地理加权回归（Geographically
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Weighted Regression, GWR）是一个典型的局部化线性回归模型[12]。由于考虑了空间异质

性，GWR模型较传统的全局模型具有更高的数据解释能力[13]、更小的误差项及更小的空

间依赖性[14]及可视化的估计结果[15]。因此，GWR已广泛应用于空间非稳定的关系和基于

空间尺度的关系的研究，如环境正义分析（environmental justice analysis） [15]、灾害宣告

（disaster declarations） [16]、森林转型(forest transition） [17]、城市热岛空间结构 [18]及房价 [19]

等。但由于CA土地利用模型中元胞状态的转变是一个典型的离散选择过程[20]，描述线性

关系的局部化模型（如GWR模型）不适宜于构建模型的转换规则，因此目前还没有将

GWR模型应用到CA的研究。离散选择模型（如MNL模型）基于效用最大化理论，能够

体现社会经济等多种驱动因素的共同作用[21]，因此成为CA土地利用模型的一个重要分

支[22-26]。局部化的离散模型因而可用于分析土地利用演变中的空间异质性效应。McMillen

等[27]首先将局部加权最小二乘法应用于传统离散选择模型的估计过程，构建了一个局部化

的离散选择模型，分析了交通对土地混合利用的影响。Luo等[28]应用类似的方法分析了驱

动因素对城市扩张的影响。这些研究主要关注于分析驱动因素的影响作用在空间中的变

化，缺少对土地利用变化的模拟能力，目前还少有研究将局部化的离散选择模型（如

MNL模型）应用于CA中。本研究将局部化的离散选择模型应用于CA土地利用模型中，

通过创建局部化的转换规则解决土地利用动态变化模拟过程中的空间异质性效应。

1 基于地理加权多项 logit模型的CA土地利用模型

1.1 GWML模型

通过将局部加权回归过程应用到模型估计，将传统的多项 logit （Multinomial logit,

MNL） 模型拓展为地理加权的形式，即 GWML （Geographically weighted multinomial

logit, GWML）模型。在CA土地利用模型的背景下，GWML模型描述如下[27]：

pi,k =
exp(xi βi,k)

∑
k = 1

K

exp(xi βi,k)
（1）

式中： pi,k 为元胞 i转换为土地利用类型 k （k=1,2… K）的概率；K为全部土地利用类型；

Xi为元胞 i的属性向量；βi,k为在元胞 i所在的区域上，当因变量为土地利用类型 k时的参数

（系数）估计。βi通过最大化以下似然函数（Log-likelihood Function）获得[27]：

ln L i=∑
j = 1

n é
ë
ê

ù
û
úwi, j∑

k = 0

K

Ij,k ln(Pj,k) （2）

式中：Pj,k为元胞 j转换为土地利用类型 k的概率；n为观察值的个数；Ij,k为一个哑元变量，

当元胞 j转变为土地利用类型 k时，Ij,k=1，否则 Ij,k=0。Wij为在参数估计过程中赋予观察值 j

的权重。当对于所有元胞 i及 j，权重Wi,j都等于 1时，GWML模型退化为标准的MNL模

型。权重Wi,j可由高斯加权函数获得[29]：

wi, j =
ì
í
î

ï

ï

exp[- 12 (
di, j

bi

)2] 如果 di, j < bi

0 其他
（3）

式中：di,j 为元胞 （观察值） j 与元胞 （回归位置） i 间的欧式距离；bi 为距离带宽

（Distance Bandwidth），距离带宽bi取使位置 i的模型达到最优的带宽。文中，GWML模型
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的优劣由矫正的Akaike信息量准则[30]来度量：

ACIc = 2n ln(σ2)+ n ln(2π)+ n( n + tr ace(H)
n - 2 - tr ace(H) ) （4）

式中：n为观察值的个数；H为帽子矩阵（Hat Matrix） [30]，定义如下：
Hi =Xi(XTWiX

T)-1XTWi （5）

式中：trace(H)为取矩阵H对角线元素和的函数。 σ2 为估计标准离差[30]：

σ2 =
∑(yi -


yi)2

n -[2 tr ace(H) - tr ace(HT H)]
（6）

式中：

yi 为观察值 i对应的预测值；HT为矩阵H的转置矩阵；yi为 i的观察值。

Akaike信息量准则能够比较具有相同因变量的异构模型的优劣。Akaike信息量准则值

越小，模型越接近于“真”模型。本文使用黄金分割法，通过逐步缩小模型的Akaike信

息量准则值的范围求最优距离带宽。为了避免在估计过程中出现奇异矩阵错误（Singular

Matrix Error），最小带宽（标记为minb）的初始值设为使以估计点 i为中心，能够覆盖所

有类型的土地利用变化的圆的最小半径。最大带宽（标记为maxb）的初始值为估计点 i与

所有观察点间的最大距离。设AICc(b)为带宽为b时模型的矫正的Akaike信息量准则值。在

每个循环中，执行带宽为当前平均带宽（meanb)模型的估计，其中meanb取当前最大带宽

与最小带宽的平均值。下一循环中minb及maxb取值为:

当AICc(meanb)>AICc(minb)时，minb=meanb;

当AICc(meanb)<AICc(maxb)时，maxb=meanb。
当两个模型的Akaike信息量准则值小于3时，二者对数据的解释能力没有明显差别。

因此，当 AICc(maxb)与 AICc(minb)绝对差小于 3 时，循环终止。本研究在 Opus 平台 [22]的

MNL模型源代码的基础上实现了上述GWML模型。

1.2 MNL模型及GWML模型的变量配置及系数估计

本研究基于一个常用系统化构建方法 [31-33]来构建 MNL 模型及 GWML 模型的变量配

置。第一步用所有在理论上显著的变量构建初始模型，第二步进行模型参数估计，第三步

在模型变量配置中删除模型估计结果中最不显著的变量。以新的模型变量配置继续执行第

二步和第三步，直到模型变量配置中所有变量都显著。

系统化模型构建方法能够消除非显著变量的影响，提高模型精度。但由于GWML模

型为一个局部化的模型，需要对研究空间中的不同位置进行上述系统化模型构建过程，因

此当位置数量很大时，模型构建工作就非常耗时。本研究采用100 m的空间分辨率，若对

所有91028个位置（可开发元胞）进行上述系统化模型构建过程，初步估算需要至少3个

月以上的工作量（基于配置为 Intel(R) Core(TM) i52.67HG中央处理器和 4GB内存的个人

电脑）。但实际上，由于临近的土地利用变化具有相似性，因此没必要对所有位置进行模

型空间配置。模型变量配置构建及系数估计过程可在更低的空间分辨率下施行。本研究假

设同一个人口普查区（census block group）内的土地利用变化具有相同的模式，可由唯一

的模型配置来反映，因此在人口普查区尺度上执行上述的系统化模型配置构建过程来构建

GWML模型。

1.3 土地利用变化的影响因素

土地利用变化受多种驱动因素的影响。基于数据限制，考虑的因素主要有：邻域配

置、可达性、物理特征及土地利用政策。
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(1) 邻域配置特征

使用Verburg等[34]提出的土地利用丰富度因子（Enrichment Factor）来描述元胞的邻域

土地利用配置特征，定义如下：

Fi,k,d =
nk, i,d

nd, i
/ Nk

N （7）

式中：Fi,,k,,d为以元胞 i为中心，半径为 d的邻域的土地利用类型 k的丰富度因子；ni,k,d为元

胞 i的邻域中土地利用类型为k的元胞的数量。N及Nk分别为整个元胞空间中元胞数量及土

地利用类型为 k的元胞数量。当邻域的土地利用类型丰富度小于总体平均丰富度时，邻域

丰富度因子介于 0与 1之间。否则，丰富度因子大于 1。由于丰富度因子反映了局部土地

利用类型密度与总体平均密度的相对程度，能更好地描述邻域的土地利用配置特征，因此

本研究使用富度因子表征邻域的土地利用配置特征。

(2) 可达性

可达性是影响居民、企业、房地产开发商选址的一个重要因素，因而常被纳入土地利

用模型中[35]。在本研究中，元胞的可达性用一系列最短距离指标来衡量，包括与主干道、

高速公路、火车站、机场及 CBD 的最短距离。对于元胞的公交可达性，本文采用元胞

800 m范围内的公交线数量而不是最短距离来度量。

(3) 物理特征

元胞的物理特征决定了元胞开发为某种土地利用类型的成本。本研究考虑的物理特征

包括高程、坡度和土壤质量三个指标。元胞的高程及土壤质量由收集到的数据直接获得，

坡度则为中心元胞与其8个邻里元胞间的最大高程差。

(4) 土地利用政策与法规

政策与法规同样是城市土地利用发展的重要影响因素。企业区划 （Enterprise

Zoning）政策给予迁入企业区划内的企业以税收优惠，是影响工业用地选址的一个重要因

素。元胞的企业区划政策由一个哑元变量描述，定义如下：

ZIi ={1 如果单元 i 在企业区划中
0 其他

（8）

当元胞 i在企业区划内，ZIi值为1；否则为0。

1.4 基于MNL模型及基于GWML模型的CA土地利用模型

元胞的转换概率定义如下：
pi, j = Si, j∗Ci, j∗exp(θi, j) （9）

式中：Pi,j为元胞 i转换为土地利用类型 j的联合概率；Si,j为土地利用类型 j对元胞 i的适宜

性，由MNL模型或GWML模型获得；Ci,j为一个哑元变量，指示依据规划或政策元胞 i是否

能转变为土地利用类型 j；θi,j为以元胞 i为中心，6×6邻域的土地利用类型 j距离加权密度：

θi, j =
∑
k = 1

K = 6 × 6

I(Lk = j) 1di,k

6 × 6 - 1
（10）

式中：I( )为一个条件函数，当元胞k的土地利用类型为 j时返回1，否则返回0；di,k为元胞

i与元胞k间的欧式距离。

基于GWML模型的CA土地利用模型的结构及主要模拟过程如图1，其中土地利用需

求模型为一个外部模型，基于社会经济模型预测各类土地利用的总需求。文中，为了模型

验证，土地利用总需求为被模拟期间（2003-2009年）的实际土地利用变化。模拟过程为
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一个将全部土地利需求分配到

可开发元胞上的循环过程：

(1) 第一步（图1①），初始

化元胞空间。

(2) 第二步（图1②），使用

基于 MNL 或 GWML 模型的土

地利用适宜性模型计算每个元

胞的土地利用适应性。

(3) 第三步（图1③），根据

公式(9)计算每个元胞的联合转

换概率。

(4) 第四步（图1④），从总

土地利用需求中，随机选择一

个未被完全分配的土地利用类

型 i。

(5) 第五步（图1⑤），在所

有可开发元胞中选取具有最大转换为土地利用类型 i的联合转换概率的元胞，将其状态转

变为土地利用类型 i，并在总土地利用需求中移除一个元胞面积的土地利用类型 i。
(6) 如果总土地利用需求不为空，则执行第6步（图1⑥）。重新计算以第五步选中的

元胞为中心、6×6邻域内所有可开发元胞的联合转换概率。返回第四步，继续执行循环，

直到总土地利用需求为空。

2 案例研究——以美国佛罗里达州橙县为例

2.1 研究区概况与数据来源

以美国佛罗里达州橙县为研究区。橙县位于佛罗里达州中部，以奥兰多（Orlando）

市为中心，介于杰克逊维尔（Jacksonville）与迈阿密（Miami）两大城市之间，由六个行

政区构成（Ted Edwards，Jennifer Thompson，Lui Damiani，S. Sott Boyd，Tiffany Morre

Russell和Fred Brummer）。橙县是奥兰多地区的交通枢纽。东西向的4号洲际高速公路和

南北向的佛罗里达州收费高速公路交汇于此。联邦、州及本地政府机构，大量的国际贸易

及区域商业、文化、体育机构都在此设有办事处。橙县面积约为2600 km2。2003-2009年

间实际土地利用变化如图3，包括691.21 km2可开发用地转换为居住用地、14.52 km2可开

发 用 地 转 换 为 商 服 用 地 、 7.52 km2 可 开 发 用 地 转 换 为 工 业 用 地 及

1.68 km2 可开发用地转换为教育用地。如图2，新增的商服用地、教育用地及工业用地呈

明显的集聚分布模式。

交通网络设施数据及规划区域边界数据来自于佛罗里达地理数据图书馆 （Florida

Geographic Data Library，FGDL）。该机构负责收集和发布全佛罗里达州的空间数据。数

字高程数据来自美国地质测量局（US Geological Survey） 1999年 30 m精度高程数据集。

土地利用数据为 2003年及 2009年包裹级（Parcel level）土地利用数据，源于佛罗里达税

务部（Florida Department of Revenue）并由FGDL整理为15通用类。由于本文关注于城市

图1 系统构架及模拟过程
Fig. 1 System framework and the simulation process
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用地增长，因此将这 15 种

分类进一步整理为 6类：可

开发土地、不可开发土地、

居住用地、商服用地、教育

用地及工业用地。可开发用

地指能够被开发为居住用

地、商服用地、教育用地及

工业用地的用地类型。不可

开发用地指不能或很难开发

为居住用地、商服用地、教

育用地及工业用地的用地类

型，例如矿区及水域等。研

究区域由 260114 个 100 m×

100 m元胞构成，其中包括

91028个可开发元胞，83828个不可开发元胞及85258个已开发元胞。本研究关注可开发元

胞的状态转变，即转变为居住用地、商服用地、教育用地或工业用地。

2.2 模拟结果及讨论

首先分别基于传统MNL模型及GWML模型构建土地利用适宜性模型，其选项由“保

持不变”，“居住用地”、“商服用地”、“教育用地”及“工业用地”构成。为了测试所提出

的CA土地利用模型的解释能力和预测能力，将50%的数据用于模型参数估计，另外50%

的数据的用于模型验证。测试了基于四个距离范围的土地利用丰富度因子：0-1.6 km

（0-2 mile），1.6-3.2 km （2-4mile），3.2-11.2 km （4-7mile）及 11.2 km （7mile）以上。结

果表明只有基于距离为0-1.6 km的丰富度因子显著。该结果与Zhou等[20]的发现一致，即2

英里是邻域所能影响的范围。

2.2.1 MNL模型的变量配置及系数估计结果 表1显示了基于传统MNL模型的土地利用

适宜性模型的构成及参数估计结果。所有显著变量的系数估计值都具有所期望的符号。丰

富度因子是土地利用发展的一个重要影响因素。对于居民用地因变量，居民用地丰富度因

子变量及商服用地丰富度因子变量的系数分别为0.426和-0.363，说明具有更多居民用地及

更少商服用地的地区对居民用地有更高的吸引力。对于工业用地因变量，工业用地丰富度

因子变量的系数为正，表明工业用地趋于集聚分布。商服用地丰富度因子变量对商服用地

因变量的系数及教育用地丰富度因子变量对教育用地应变量的系数为正，表明集聚效应也

存在于商服用地及教育用地中。对教育用地来说，商服用地丰富度因子变量的系数值为

负，说明教育用地趋向于避开商服用地。

可达性同样在土地利用模式中起到重要作用。由表1，不同土地利用类型对不同类型

的可达性敏感。例如工业用地及商服用地更喜欢趋近于火车站及交通枢纽，居民用地周围

则通常具有较少的公交车站，而商服用地更趋向于选择公共交通发达的地区，教育用地则

对所有可达性不敏感。

企业区划与工业用地间的关联明显。正如期望的那样，企业区划变量对工业用地因变

量的系数为正，说明企业在其他条件一致的情况下更趋向于选择被企业区划的地区。

2.2.2 GWML模型的模型配置及参数系数估计结果 在人口普查区尺度上执行上述系统

图2 2003-2009年间研究区实际土地利用变化
Fig. 2 Real land use changes from 2003 to 2009 in Orange County, FL, USA
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性模型配置构建方法来构建GWML模型。研究区包括 369个人口普查区。人口普查区是

由美国人口调查局根据区域相似性而定义的人口普查最小地理单元。城市中的人口普查区

边界通常由街道、道路、河流或其他可见的物理或文化实体的边界构成。因此，一个人口

普查区内的土地利用变化模式具有很强的相似性。本文因此选择人口普查区尺度上构建

GWML模型。

由于GWML模型使用局部化模型反映基于位置的空间异质性效应，因而在不同位置

（人口普查区）具有不同的变量配置及变量系数。表2统计了GWML模型变量系数的估计

值在研究区的最大、最小及平均值。与表1结果相比，GWML模型中变量系数的平均值与

MNL模型中的变量系数的符号一致，说明MNL模型作为全局性模型反映了土地利用变化

在整个研究区中的总体趋势。以商服用地丰富度因子变量对商服用地因变量的系数为例，

其在GWML模型中的平均值为0.319，与MNL模型结果（0.246）在符号上一致，说明商

服用地总体上趋于集聚分布。此外，商服用地丰富度因子的系数存在显著的空间变化（图

3），因此商服用地丰富度因子对商服用地因变量的作用在空间中具有显著的空间异质性。

总体上来说，商服用地丰富度因子变量的系数在大部分人口普查区中显著，在CBD附近

具有较大值，说明商服用地的积聚效应在CBD附近更为明显。GWML模型中的其他变量

也表现出了显著的空间变化。总之，与基于空间同质性假设的传统 MNL 模型不同，

GWML模型通过模型局部化表达了土地利用变化中的空间异质性效应。

由表 2，GWML 平均校正的 Akaike 信息量准则值为 3537.86，高于传统 MNL 模型的

26022.95，因此GWML模型的数据拟合优度优于传统的MNL模型。似然指数也常被用来

测度离散选择模型的数据拟合优度，其值范围为0-1，表明模型由优到劣。GWML的似然

指数的平均值为 0.83，高于MNL模型的 0.818。因此似然指数值同样表明GWML模型的

数据拟合优度优于传统的MNL模型。

2.2.3 CA模型模拟结果 基于MNL模型及基于GWML模型的CA模型对2003-2009年佛

罗里达洲橙县土地利用变化模拟结果如图4所示。总体上，与基于MNL模型的CA土地利

表1 MNL模型的系数估计结果

Tab. 1 Estimation results of the MNL model

变量名称

常数

工业用地丰富度因子

教育用地丰富度因子

居民用地丰富度因子

商服用地丰富度因子

火车站或交通枢纽可达性

飞机场可达性

CBD可达性

工业区划

公交可达性

AICc：26022.94878

Log-likelihood ratio index：0.818053797

“保持不变”

系数

-

-

0.218

-

-0.605

-

0.076

0.155

-

-

T检测

-

-

12.02

-

-13.71

-

11.78

10.3

-

-

“居住用地”

系数

-

-

-

0.426

-0.363

-

-

-0.069

-

-0.143

T检测

-

-

12.98

-6.08

-

-4.39

-

-13.95

“工业用地”

系数

-

0.1

-

-

0.211

-0.071

0.066

-

T检测

-

12.86

-

-11.32

-3.93

0.48

-

“商服用地”

系数

-3.773

-

0.362

-

0.246

0.1

0.195

0.06

-

0.112

T检测

-31.69

-

16.7

-

5.07

-12

18.07

3.06

-

14.64

“教育用地”

系数

-2.831

-

0.419

-

-0.887

-

-

-

-

-

T检测

-12.12

-

14.6

-

-5.81

-

-

677



32卷地 理 研 究

用模型相比，基于GWML模型的CA土地利用模型模拟结果与图2所示的实际土地利用变

化更为相似。基于GWML模型的CA土地利用模型更能反映局部土地利用格局，如图2的

放大区域为例，其中圆圈标记了4个实际存在的商服用地集聚。基于MNL模型的CA土地

利用模型只能识别4个商服用地集聚中的一个（图4a）。基于GWML模型的CA土地利用

模型则将识别的商服用地集聚区提高到3个（图4b）。

表3总结了基于MNL的CA模型及GWML模型的CA模型的解释精度及模拟精度。模

型的解释精度指所有土地利用状态转变可以被解释的元胞数量占全部元胞数量的比率。模

表2 GWML模型的系数估计结果

Tab. 2 Estimation results of the GWML model

变量名称

教育地丰富度因子

商服用地丰富度因子

飞机场可达性

CBD可达性

居住用地丰富度因子

商服用地丰富度因子

飞机场可达性

CBD可达性

公交可达性

工业用地丰富度因子

火车站或交通枢纽可达性

CBD可达性

工业区化

常数

工业用地丰富度因子

商服用地丰富度因子

火车站或交通枢纽

飞机场可达性

CBD可达性

公交可达性

常数

教育地丰富度因子

商服用地丰富度因子

CBD可达性

AICc：

Likelihood Ratio Index：

“保持不变”

系数估计

最小

0.152

-0.732

0.046

-0.735

“居住用地”

0.262

-1.942

-0.535

0.015

-1.232

“工业用地”

0.127

1.681

-0.252

0.043

“商服用地”

-3.203

0.212

0.212

-2.514

0.564

0.552

1.143

“教育用地”

-4.264

0.213

-4.996

1.439

最小：478.576496；最大：7069.64671；平均值：3568.85733

最小：0.818614621; 最大：0.83721225；平均值：0.82976309

最大

0.536

-0.428

1.581

-0.076

1.325

-0.274

-0.281

0.843

-0.113

1.586

3.628

-0.631

0.463

-0.601

1.438

0.53

-0.026

1.838

1.675

4.542

-0.214

0.486

-0.519

3. 772

平均

0.204

-0.547

0.167

-0.137

0.622

-0.444

-0.377

0.059

-0.252

0.273

2.875

-0.502

0.268

-3.234

0.286

0.319

-0.158

0.163

0.249

1.568

-2.166

0.107

-2.652

2.253

T检验值

最小

-14.51

-12.537

-3.045

-8.082

-4.711

-16.772

-8.373

-7.781

-15.268

-14.983

-6.672

-5.466

-0.427

-6.118

-0.625

-2.518

-7.164

-8.276

-5.256

-2.154

-16.792

-9.509

-24.161

-10.241

最大

11.654

16.751

15.698

4.613

6.685

3.148

9.943

14.752

12.546

11.794

13.553

6.266

12.682

11.418

14.516

10.551

4.882

4.503

7.451

9.748

7.086

20.542

1.573

16.471

平均

-4.067

-0.189

9.263

-2.069

2.728

-6.896

5.284

1.746

1.343

5.263

4.234

-2.144

8.116

5.521

4.719

4.236

-0.674

-1.756

0.235

4.156

-8.625

8.774

-11.683

3.461
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拟精度指模拟结果与实际土

地利用变化相一致的元胞数

占全部元胞数的比率。因

此，解释精度表征了模型的

数据解释数能力。而模拟精

度用以测度 CA 模型的模拟

能力，其不但决定于其所使

用的统计模型，而且还取决

于其所使用的模拟机制。结

果表明，基于GWML模型的

CA模型的解释精度优于基于

MNL 模型的 CA 模型。71%

的元胞的土地利用变化可以

由基于GWML模型的CA模

型解释，而基于传统的MNL

的 CA 模型只能解释 52%的

元 胞 的 土 地 利 用 变 化 。

GWML 模型同样提高了 CA

模型的模拟精度。结果显

示，基于 GWML 模型的 CA

模型的模拟精度为 30.7%，

大于基于传统MNL的CA模

型的模拟精度（17.5%）。

GWML 模 型 和 传 统

MNL的解释精度均大于其对

应的 CA 模型的模拟精度，

说明 CA 模型的土地利用变

化需求分配方法是决定模拟

精度的一个重要因素。本研

究中土地利用变化需求被分

配到那些具有最大联合转换

概率的元胞上。例如，一个

元胞的状态转换为土地利用

类型A可以被模型解释，只

要其转化为土地利用A的概

率大于转化为其他类型的概

率。但如果其转化为土地利

用类型A的联合概率小于其

他可开发元胞转换为土地利

用类型 A 的联合概率，CA

图3 商服用地丰富度因子变量对商服用地因变量的系数估计分布
Fig. 3 Spatial distribution of EF_ComSer for commercial/service land use

response

图 4 模拟结果

（a）基于MNL模型的CA模型；（b）基于GWML模型的CA模型
Fig. 4 Simulation result. (a) Simulation result of MNL model based CA model;

(b) Simulation result of GWML model based CA model
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模型则不能将土地利用类型A赋予该元胞。因此，为了提高模拟精度，未来的研究需要将

城市不同的增长模式整合到模拟分配过程中，如 Jantz等[36]提出的中心蔓延式增长、边界

增长及道路影响下的增长等城市增长模式。

未变化的土地是影响度量模拟精度的重要因素。当用地类型未变化的土地被纳入计算

时，模拟精度将很高。例如，在 Jantz等[36]的研究中，当未发生变化的区域（占整个研究

区的88%）纳入模拟精度计算时，模拟精度从19%提高到了93.1%。在本研究中，当所有

的土地利用需求被分配到指定元胞后，模拟过程结束，剩余的元胞则设为选择默认选项，

即保持原土地利用类型。在最坏情况下，如果将所有实际土地利用类型未改变的元胞（大

约10.2%）错误地预测为发生了变化，剩余的元胞仍会被默认地的赋予正确的选项（“保

持不变”），从而使得模拟精度仍可达到79.6%。在本研究中，当实际土地利用未发生改

变的元胞纳入模拟精度计算时，基于传统MNL模型的CA模型的模拟精度由17.5%提高到

83.7%，而基于GWML模型的CA模型的模拟精度由30.7%提高到86.4%。

3 结论

本研究将地理加权多项Logit模型应用于CA土地利用模型中，以美国佛罗里达州橙县

的土地利用变化为例，结果显示，驱动因素对土地利用变化的作用在空间上存在显著的空

间异质性。GWML模型通过模型局部化，能够反映驱动因素的作用在空间中的变化，较

传统的多项 logit （MNL）模型具有更高的数据拟合度。基于GWML模型的CA模型较基

于MNL模型的CA模型更能体现土地利用变化在局部的变化模式，因而具有更高的模拟

精度。
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Abstract: Spatial variations in the relationships between driving forces and land use change

are ignored in traditional cellular automata (CA) based land use models which are based on

assumption of spatial homogeneity. To address this issue, a geographically weighted

multinomial logit (GWML) mode, developed by integrating a locally weighted regression

procedure in the estimation of the multinomial logit (MNL) model, is applied in a CA land

use model using a case study in Orange County, FL, USA. The results show that the GWML

has higher data explanation power than conventional MNL model, and the GWML based CA

land use model results in a higher simulation accuracy than the MNL based CA model

because local land use change patterns are identified by the locally created transition rules.

Although a region in the USA was used as a case study, the conclusion is still meaningful for

future studies using regions of China as cases.

Key words: land use change; cellular automata model; spatial heterogeneity; multinomial

logit model; geographically weighted multinomial logit model
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