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基于遗传算法自动获取 CA模型的参数

) ) ) 以东莞市城市发展模拟为例
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摘要: 本文提出了基于遗传算法来寻找 CA 模型最佳参数的方法。CA 被越来越多地应用于城

市和土地利用等复杂系统的动态模拟。CA 模型中变量的参数值对模拟结果有非常重要的影

响。如何获取理想的参数值是模型的关键。传统的逻辑回归模型运算简单, 常常用来获取模

型的参数值, 要求解释变量间线性无关, 所以获取的城市 CA 模型参数具有一定的局限性。

遗传算法在参数优化组合、快速搜索参数值方面有很大的优势。本文利用遗传算法来自动获

取优化的 CA 模型参数值, 并获得了纠正后的 CA 模型。将该模型应用于东莞 1988~ 2004 年

的城市发展的模拟中, 得到了较好的效果。研究结果表明, 遗传算法可以有效地自动获取 CA

模型的参数, 其模拟的结果要比传统的逻辑回归校正的 CA 模型模拟精度高。

关 键 词: 元胞自动机 ( CA ) ; 遗传算法 ( GA) ; 城市模拟

文章编号: 1000-0585( 2007) 01-0229-09

1  引言

  元胞自动机 ( Cellular Automata, 简称 CA) , 是一个由具有离散、有限状态的元胞组

成的元胞空间, 并按照一定的局部规则, 在离散的时间维上演化的动力学系统 [ 1]。近年

来, CA 已被越来越多地运用在地学模拟中, 取得了许多有意义的研究成果 [ 2, 3]。如White

等运用约束性元胞自动机模拟了辛辛那提土地利用的变化
[ 4]
; Wu 模拟了广州市城市的扩

展[ 5] ; 黎夏和叶嘉安模拟了东莞市土地利用状况的扩展及城市扩张 [ 6]。这些研究表明,

CA 能模拟出与实际城市非常接近的特征, 其模拟结果与实际非常吻合。

  CA 在离散时间维上的演化, 主要是通过一些简单的局部转换规则, 模拟出全局的复

杂空间模式。这些局部转换规则是根据元胞当前状态及其邻近范围元胞状态的函数来确定

的。为了模拟城市的实际扩张过程, 除了运用 CA的局部转换规则外, 还要在转换规则中

引入影响城市扩展的区域变量和全局变量[ 5]。区域变量主要是一些空间变量, 如到交通路

网的最短距离, 到商业中心的最短距离, 到居住中心的最短距离等。全局变量主要是研究

范围内的社会经济变量, 如总人口数、国内生产总值等。转换规则中的这些变量对应着很

多参数, 这些参数值反映了不同变量对模型的 /贡献0 程度。研究表明, 这些参数值对模
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型模拟的结果影响很大。

  定义转换规则和寻找适合研究区的参数值是 CA 模拟的关键。目前主要是通过转换矩

阵
[ 4]
、多准则判断 ( MCE)

[ 7]
、层次分析法 ( AHP)

[ 8 ]
、灰度

[ 9]
、主成分分析

[ 10]
、自适应

模型[ 11] 、人工神经网络模型[ 12]、决策树[ 13]等方法确定模型转换规则及参数值。如Wu 选

取了离市中心的距离、离居住中心的距离、元胞的数字高程模型 ( DEM)、坡度 ( slope)、

土地利用类型等变量, 利用逻辑回归模型获取了模型的参数值, 模拟了广州市 1973~

1993年的城市扩展
[ 5]
。利用逻辑回归模型校正 CA 模型参数的方法运算方便、易于理解,

被很多学者用来定义 CA 的转换规则及计算参数值。但这种方法本身要求解释变量间线性

无关, 在上述变量中, 由于行政中心设置和道路布局的相似性, 变量之间存在较大的相关

性, 如离市中心的距离和离镇中心的距离、离铁路的距离和离公路的距离, 利用这种具有

线性相关的解释变量用逻辑回归模型校正参数值时, 模型的精度会受到影响。

  为了更有效地模拟城市和土地利用复杂系统的特征, 主成分分析、人工神经网络、决

策树等非线性方法被用来构造模型及获取参数值。人工神经网络方法本身属于暗箱操作,

对物理机制不容易理解, 且计算过程繁琐。用决策树提取规则时, 提取的规则数量众多,

从中选取规则也比较费时。所以, 有必要寻找更简单有效的方法校正 CA 模型优化的

参数。

  本文运用遗传算法, 经过染色体编码、建立适应度函数、选择遗传算子和确定遗传算

法的进化策略, 对 CA 模型的参数值进行优化组合, 用自适应的方法获取了优化的 CA 模

型参数。运用遗传算法优化的 CA 模型, 模拟了东莞市 1988~ 2004年的城市扩张。

2  研究方法

21 1  遗传算法 (GA)

  遗传算法是一种基于自然选择和遗传变异等生物进化机制的全局性概率搜索算法。与

基于导数的解析方法和其他启发式搜索方法 (如爬山方法、模拟退火算法, M onte Carlo

方法) 一样, 遗传算法在形式上是一种迭代方法。从选定的初始解出发, 通过不断迭代逐

步改进当前解, 直到最后搜索到最优解或满意解。在遗传算法中, 迭代计算过程采用了模

拟生物体的进化机制, 从一组解 (群体) 出发, 采用类似于自然选择和有性繁殖的方式,

在继承原有优良基因的基础上, 生成具有更好性能指标的下一代解的群体
[ 14~ 16]

。

  遗传算法以编码空间代替问题的参数空间, 以适应度函数为评价依据, 以编码群体为

进化基础, 以对群体中个体位串的遗传操作实现选择和遗传机制, 建立起一个迭代过程。

在这一过程中, 通过随机重组编码位串中重要的基因, 使新一代的位串集合优于老一代的

位串集合, 群体的个体不断进化, 逐渐达到最优解, 最终达到求解问题的目的。其中, 参

数编码、初始群体的设定、适应度函数的设计、遗传操作的设计和控制参数的设定是遗传

算法的五大要素。遗传算法优化问题求解的流程见图 1。

  运用遗传算法优化问题求解的步骤如下:

  1) 选择编码策略, 把参数集合 X和域转换为位串结构空间 S;

  2) 定义适应度函数 f ( x ) ;

  3) 确定遗传策略, 包括选择群体大小 n, 选择、交叉、变异方法, 以及确定交叉概

率 p c、变异概率 p m等遗传参数;

  4) 随机初始化形成群体 P ;
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图 1  遗传算法优化问题求解流程图

F ig1 1 Work flow of pr oblem optimizat ion w ith GA

  5) 计算群体中个体位串解码后的

适应值 f ( x ) ;

  6) 按照遗传策略, 运用选择、交

叉和变异算子作用于群体, 形成下一代

群体;

  7) 判断群体性能是否满足某一指

标, 或者已经完成预定迭代次数, 不满

足则返回步骤 6, 或者修改遗传策略再

返回步骤 6。

21 2  基于遗传算法的 CA模型

21 21 1  城市扩展的 CA 模型  城市系

统是动态的复杂系统, 具有开放性、动

态性、自组织性和非平衡性的特点, 城

市的发展变化受到自然、社会、经济、

文化、政治等多种要素的影响, 其行为过程具有高度的复杂性
[ 17, 18]

。在城市发展模拟中,

与城市社会经济模型等城市发展模型相比, CA 模型因具有自组织性、 /自下而上0 的研
究思路、高分辨率的空间尺度和城市空间的动态变化对城市发展的反馈作用等特点, 被认

为是模拟复杂城市系统非常有效的模型之一 [ 19, 20]。研究表明, 用 CA 模型模拟城市发展

时, 元胞的城市发展概率主要与邻近范围元胞的状态, 离商业中心的最短距离、离居住中

心的最短距离、离道路的最短距离等变量相关
[ 1, 5, 9]

。模拟真实城市的发展时, 这些变量

的参数值需要通过历史数据校正, 逻辑回归模型常用来校正 CA 模型的参数。基于逻辑回

归模型, 某元胞 t+ 1时刻发展为城市用地的概率 p t+ 1
d, ij为:

p
t+ 1
d , ij = RA @ 1

1 + exp(-z ij )
@ 8
t
ij @ con( s
t
ij ) ( 1)

  式中, RA 为反映城市系统不确定性的一随机项, 按下式计算:

RA = 1 + ( lnC) A ( 2)

  式中, C为 [ 0, 1] 间的随机数; A为控制随机变量大小的参数, 一般取 01 5; z ij是描
述元胞 ij 城市发展程度的向量, 按下式计算:

z ij = a0 + a1 x 1 + a2 x 2 + ,+ amx m ( 3)

  式中, a0 , a1 , ,, am为空间变量的权重, x 1 , x 2 , ,, x n为空间变量, 如离公路的

最短距离, 离铁路的最短距离、离商业中心、居住中心的最短距离等。

  8 tij表示 t 时刻 ij 元胞的 3 @ 3邻近范围元胞影响值, 按下式计算:

8 tij=
E
3@ 3

con( s
t
ij= ur ban)

3 @ 3 - 1
( 4)

  con( )为约束性条件函数, 值域范围 0~ 1; s tij为 t 时刻 ij 元胞的状态, 如果该状态越

为有利于城市发展的状态 (如元胞为开发用地、耕地、低坡度的果园等) , 则 con( s
t
ij ) 取

值越接近于 1, 若该状态为不利于城市发展的状态 (如元胞为水体、建设用地、道路、林

地等) , 则 con( s tij ) 取值越接近于 0。

  8 tij、con( s tij )随着时间 t的变化而动态计算。在每次循环中, 将该发展概率与预先给

定的阈值 P thre shold进行比较, 确定该元胞是否发生状态的转变。
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  用逻辑回归模型校正式中的参数时, 由于逻辑回归模型本身的求解过程, 得到的参数

值 a1 , ,, am可能有正有负, 当空间变量为离公路的最短距离, 离铁路的最短距离、离

商业中心、居住中心的最短距离时, 元胞的城市发展概率与这些空间变量间应为负相

关[ 5] , 正的参数值不利于模型的解释, 有必要通过遗传算法优化这些变量的权重。

21 21 2  利用遗传算法优化 CA模型的参数  用遗传算法优化 CA 模型参数时, 首先要把

实际问题参数集合和位串空间相对应, 并对位串空间的染色体进行编码。本例中, 我们将

需要求解的 CA 模型的参数权重 a0 , a1 , ,, am (m为自变量个数) 定义为位串空间的染

色体。染色体的编码采用实数编码。染色体 ( CM ) 可表达为:

CM = [ a0 , a1 , ,, am] ( 5)

  式中: 0< a0< 1, - 01 1< a1 , ,, am< - 01 0001
  其次, 定义适应度函数。本例中, 适应度函数的定义如下:

f ( x ) = E
n

i = 1
( f ic- f i ) 2 ( 6)

f ic( x 1 , x 2 , ,, x m ) = 1
1 + exp( ( A0 + A1 x 1 + A2x 2 + ,+ Amx m ) ) ( 7)

  式中, f i为第 i 个样本对应的因变量值( f i= 1,发展为城市用地; f i= 0, 未发展为城市

用地)。此时, f ( x )表示模型的误差, f ( x )越小表明模型的精度越高, 获取的参数值越好。

  第三, 设置遗传算法的参数值。本例中, 初始化种群数量设置为 50, 随机生成; 染

色体的初始参数设置如下: 将 a0的初始值设为 01 5, 其他染色体的初始值设为-01 01; 操

作算子的参数设置如下: 运用选择、交叉、突变等遗传算子模拟进化, 其中交叉率为

01 9, 突变率为 01 01, 运用精英选择策略 ( Elit ist selection) ; 模型终止条件的设置: 当最

佳适应值在 50代内不发生变化时, 进化终止。运用遗传算法寻找 CA 模型的最佳参数的

流程见图 2。

图 2 遗传算法寻找 CA 模型最佳参数流程图

F ig1 2  A CA model based on opt imization parameter s w ith GA
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3  模型应用

31 1  用遗传算法来寻找 CA模型的最佳参数

  本文以珠江三角洲的东莞市 1988~ 2004年城市用地的扩张作为例, 研究遗传算法优

化 CA 模型参数的方法。东莞市位于广东省中南部, 珠江口东岸, 北接广州南邻深圳, 经

济发展区位优势明显。随着广州和深圳市产业结构的不断调整, 东莞市面临着良好的发展

机遇, 过去 20年中东莞的经济得到了飞速发展, 与之相应的城市建设用地规模快速增长,

已经带来了一系列资源环境问题
[ 21]
。为此, 寻找合理的城市发展模拟方法, 可以为东莞

市城市发展的政策制定提供科学的依据。本研究中, 为模型运算方便, 将建成区和建设用

地作为城市用地, 由于城市绿地等用地与建设用地的发展特点和影响因素不同, 所以, 城

市绿地等其他城市用地在本研究中尚未考虑。
 表 1 空间变量及获取方法

 Tab1 1  Spatial variables in CA model

变  量    获取方法

因变量 (是否转变为城市元胞) 遥感分类, reclass

空间距离变量

  离市中心的距离 ( x 1) 利用 ArcGIS

  离镇中心的距离 ( x 2) 的 Eucdis tance获取

  离村中心的距离 ( x 3)

  离国道、省道的距离 ( x4 )

  离其它公路的距离 ( x5 )

  离铁路的距离 ( x 6)

  离高速公路的距离 ( x7 )

局部变量

  3@ 3邻域已城市化元胞数( x8 ) 利用 ArcGIS的 f ocal 函数

  元胞的土地利用类型 ( x9 ) 遥感分类

  首先利用遗传算法来寻找 CA 模

型的最佳参数。研究元胞的城市发展

概率跟一系列空间距离变量、邻近范

围的城市化元胞数、元胞本身的属性

等关系密切[ 1, 5, 9]。结合研究区的实

际情况, 本文选取了以下空间变量。

这些变量及获取情况见表 1。

  为了获取模型所需的参数, 需要

用历史数据来校正。本文选取东莞市

1988年和 2004年的 TM 遥感图像,

通过遥感分类, 获取元胞的土地利用

类型。遥感分类通过训练模板建立专

家分类器在 Erdas软件中进行, 并经

过野外验证和修改, 1988 年的分类

总精度为 861 3% , 其中建设用地的

分类精度为 921 1%; 2004 年的分类总精度为 871 1% , 其中建设用地的分类精度为

921 7%。TM 的分辨率是 30m @ 30m, 为 CA 模型方便运算, 将分类结果重采样成 50m @

50m 分辨率的格网作为元胞空间。

  模拟时, 运用 Visual Basic 61 0和 Arcobjects 建立 CA 模型。用 Arcobjects 组件开发

的方法, 既能充分利用现有 GIS 软件的强大功能, 在计算邻域元胞数和最短距离时, 快

速准确, 而且不用考虑数据格式的转换, 同时能用高级语言功能强大、灵活的特点, 编制

适合 CA 模型的工具。

  遗传算法自动获取 CA模型最佳的参数, 需要用历史资料作为训练数据。选取历史数

据时, 本文运用随机分层取样的方法, 从转换为城市用地的元胞和可以转换为城市元胞而

尚未转换的元胞中分别选择 20%的样点, 获取这些样点的空间坐标。运用 ARC/ INFO

的 Sample 功能分层读取对应的城市发展和空间变量数据, 利用遗传算法训练优化 CA 模

型空间变量的参数。所获得的最佳的空间变量参数值见表 2。图 3是遗传算法的适应值改

善的过程图, 反映了该算法能很快地收敛。
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表 2  遗传算法及逻辑回归 CA模型的参数表

Tab1 2 Parameters of CA model obtained with GA and logistic model

常数
离市中

心距离

离镇中

心距离

离村中

心距离

离省道、国

道距离

离公路

的距离

离铁路

的距离

离高速公

路的距离

GA 01 8937 - 01 0001 -01 00284 -01 00206 - 01 036 -01 088 -01 0001 - 01 00323

MCE 11 906 01 003 -01 009 -01 017 - 01 048 -01 112 -01 014 - 01 027

图 3  遗传算法的适应值改善过程

Fig1 3  T raining time and predict ion err or

  由表 2 可以发现, 1988 ~

2004年间, 对东莞市城市用地

发展概率贡献最大的是公路

(其中省道和国道的权重值为-

01 036, 其他公路的权重值为-
01 088) , 其次是高速公路 (权

重值为-01 00323) , 然后是镇中
心和村中心的影响 (权重值分

别为-01 00284 和-01 00206) ; 市
中心对城市用地的发展概率影

响较小, 达到模型的临界值 (权重值为-01 0001) ; 铁路对东莞市 1988~ 2004年城市用地

的发展概率影响非常小, 也达到了参数值的极限值 (权重值为-01 0001)。

31 2  与基于逻辑回归模型的 CA的比较

  对遗传算法获得的 CA模型与逻辑回归获得的 CA模型进行了比较。由于逻辑回归模

型要求变量间线性无关, 该模型中离市中心的距离与城市发展概率呈正相关, 这与实际情

况不太符合。而经过遗传算法优化的模型, 距离因子全部表现为负相关。对相关性较强的

变量, 通过优化变量间的参数组合, 如离市中心的距离和离镇中心的距离相关性较大, 优

化组合时, 弱化了市中心的影响 (权重值为-01 0001) , 而强化了镇中心的影响 (权重值为

-01 00284) , 得到了易于理解和基于地理意义解释的模型。

  获取模型的参数后, 模拟了东莞市的城市发展。模拟时, 依据 1988年的土地利用类

型, 将城市元胞、林地元胞、河流元胞在约束条件中将条件函数设置为接近于 0的约束条

件, 即这些单元的城市发展概率非常小。

  模拟时, 初始状态利用 1988年的 TM 图像获取 (图4A )。由 1988~ 2004年的实际用

地总量作为控制, 经过迭代运算, 模拟出了 2004年的城市用地 (图 4B)。由于城市的发

展受到许多不确定性因素的影响, 模拟出完全正确的城市发展是不可能的。为了比较遗传

算法优化的 CA 模型对模拟结果的改进状况, 还需要对模拟结果进行评价。参考 Wu、黎

评价 CA 模型模拟结果的方法
[ 5, 12]

, 本文运用逐点对比评价和总体形态评价的方法对模拟

结果进行了评价。逐点对比评价将从遥感图像获取的实际城市用地与对应时段的模拟城市

用地进行叠加分析, 得到模拟精度评价的混淆矩阵。我们将 2004年从遥感图像分类得到

的实际城市用地 (图 4 A ) 与遗传算法优化的模型模拟的结果 (图 4B) 进行了比较, 发

现模拟结果与实际非常接近。表 3 是遗传算法优化模型模拟的混淆矩阵, 总精度为

831 98%。但需要说明的是, 真正的模拟精度还需要考虑遥感分类的精度, 这里只是采用

了一种比较简单的常用评价方法。
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图 4 东莞市 1988~ 2004年城市模拟对比图

Fig1 4  Act ual urban land ( A ) and simulated land ( B) of Dongguan city fr om 1988 to 2004

表 3  遗传算法优化模型模拟的混淆矩阵

Tab1 3 Confusion matrix of simulated

with GA-CAmodel from 1988 to 2004

模拟

不转变 转变 正确比

实 不转变 54631 8532 861 49%

际 转变 8784 36181 801 46%

总精度 831 98%

表 4 逻辑回归模型模拟的混淆矩阵

Tab1 4  Confusion matrix of simulated

with logistic CA model from 1988 to 2004

模拟

不转变 转变 正确比

实 不转变 49296 13867 79176%

际 转变 14119 30846 68160%

总精度 74110%

表 5 遗传算法优化模型模拟与实际的指数对比表

Fig1 5  Moran I index and Geary cinderx in

simulated city form and actual city form

1988年 2004年模拟 2004年实际

M oran I Geary c M or an I Geary c Moran I Geary c

01 338 01 662 01 458 01542 01 467 01 533

  运用遗传算法优化的 CA 模型模拟

的结果与逻辑回归 CA 模型模拟的结果

进行了比较, 表 4是逻辑回归模型模拟

的混淆矩阵, 总精度为 741 1%。这表明
利用遗传算法优化的 CA 模型模拟的精

度要高于逻辑回归模型模拟的精度, 因

为基于遗传算法的 CA 模型对模型的参数进行了优化组合。

  精度检验时, 为了比较城市总体的形态差异, 计算了 Moran I 指数和 Geary c 指数。

Moran I指数和 Geary c指数通常是描述空间自相关的变量, 也可以表示集中和分散的程
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度[ 5]。Moran I指数取值 0~ 1之间, 越接近于 1, 表明集中程度越高。Geary c 指数与

Moran I指数存在负相关关系。表 5 是遗传算法优化模型模拟结果的 Moran I 指数和

Geary c指数对比表。表 5表明, 优化模型模拟的结果在总体形态上与实际非常接近, 反

映了区域 2004年相对集中的城市形态。

4  结论

  CA 的核心问题是如何定义转换规则和寻找模型的最佳参数, 使模拟结果更接近真实

城市状况。CA在模拟复杂城市系统时, 涉及到许多区域空间变量及相应的参数值, 这些

参数值反映了各变量对模拟结果的 /贡献0 大小。用逻辑回归模型校正 CA模型参数的传

统方法在确定 CA 的转换规则和模型参数值时有一定局限性。

  本文采用基于遗传算法的全局优化搜索程序来快速寻找 CA 模型的最佳参数, 用优化

参数的 CA 模型模拟了东莞市 1988~ 2004年的城市发展状况。研究结果表明, 运用遗传

算法建立的 CA 模型比常用的由多准则判断和逻辑回归模型建立的 CA 模型能获取更高的

模拟精度, 模型可以方便地模拟快速城市化地区的城市发展状况。

  所建立的 CA 模型能清楚地反映各空间要素对研究区的城市格局的影响。可以发现,

对城市扩张贡献最大的是公路, 然后是镇中心和村中心的影响, 而市中心和铁路对城市扩

张的影响较小。从这些空间变量所对应的权重值可以定量地反映它们的关系, 从而可以寻

找出影响城市发展的规律。

  运用遗传算法优化 CA模型参数时, 在影响城市发展的参数特征选择, 选取影响城市

发展主要的空间特征变量组合方面需要进一步研究。

参考文献:
[ 1 ]  Bat ty M , Xie Y1 From cel ls to cit ies1 Environment and Plann ing B: Plan ning and Design, 1994, 21: 531~ 5481

[ 2 ]  周成虎,孙战利,等1 地理元胞自动机研究,北京:科学出版社, 19991 55~ 591

[ 3 ]  黄翀,刘高焕1 基于元胞模型的河道纵剖面演化动态模拟1 地理研究, 2006, 25( 2) : 342~ 3491

[ 4 ]  White R, En gelen G1 Cel lular automata an d f ractal urb an for m: a cel lular modell ing app roach to the evolut ion of

u rban land-use pat tern s1 Environmen t and Plannin g A, 1993, 25: 1175~ 11991

[ 5 ]  Wu F1 Cal ibrat ion of stochast ic cellular autom ata: the ap plicat ion to rura-l urban land convers ions1 Internat ional

J ournal of Geograp hical Informat ion S cien ce, 2002, 16( 8) , 795~ 8181

[ 6 ]  黎夏,叶嘉安1 基于神经网络的元胞自动机及模拟复杂土地利用系统1 地理研究, 2005, 24(1) : 19~ 271

[ 7 ]  Wu F, Webs te C J1 Simu lat ion of land developm ent th rou gh the integ rat ion of cellular automata and m ult icrit eria e-

valuation1 Environment and Plann ing B, 1998, 5: 103~ 1261

[ 8 ]  Wu F1S imLand: a prototype to sim ulate land con version through th e integrated GIS an d CA w ith AH P-derived

t ransit ion rules1 Internat ional Journal of Geographical Inform at ion Science, 1998, 12( 1) , 63~ 821

[ 9 ]  Li X, Yeh A G O1 Model ling su stain able urb an d evelopment b y the in tegration of con st rain ed cellu lar automata and

GIS1 Internat ional J ou rnal of Geograph ical Informat ion S cien ce, 2000, 14( 2) : 131~ 1521

[ 10]  黎夏,叶嘉安1 主成分分析与 CA 在空间决策与城市模拟中的应用1 中国科学( D辑) , 2001, 31( 8) : 683~ 6901

[ 11]  Clark e K C, H oppen S, et a l1 A self-modifying cel lular automaton of hi storical urb a-nizat ion in the San Francisco

Bay area1 Environment and Plan ning B, 1997, 24: 247~ 2611

[ 12]  黎夏,叶嘉安1 基于神经网络的单元自动机 CA 模拟及真实和优化城市的模拟 1 地理学报, 2002, 57 ( 2 ) : 159

~ 166.

[ 13]  黎夏,叶嘉安1 知识发现及地理元胞自动机1 中国科学( D辑) , 2004, 34 ( 9) : 865~ 872.

[ 14]  李敏强,寇纪淞,等1 遗传算法的基本理论与应用1 北京:科学出版社, 20021 26~ 741



 2期 杨青生 等: 基于遗传算法自动获取 CA 模型的参数 ) ) ) 以东莞市城市发展模拟为例 237  

[ 15]  H yun M, Kim J1 H ybrid evolut ionary programm ing for heavily const rained problems1 Biosystem s, 1996, 38: 29

~ 431

[ 16]  Booker L B, et al1 Class ifier system s and gen et ic algorithms1 Art if icial In telligence, 1989, 40( 1-3) : 235~ 2821

[ 17]  李铭,方创琳1 基于自组织模型的酒嘉玉地区城市化动态演变1 地理研究, 2006, 25( 3) : 551~ 5591

[ 18]  陈述彭 主编1 城市化与城市地理信息系统1 北京:科学出版社, 19991 15~ 271

[ 19]  Allen P M1 Cit ies and regions as sel f-organ izing sys tems : models of complexity1 Cordon and Breach, 1997, 33~ 491

[ 20]  黎夏,刘凯1 GIS与空间分析 ) 原理和方法1 北京:科学出版社, 20061 201~ 2331

[ 21]  黎夏,叶嘉安1 利用遥感监测和分析珠江三角洲的城市扩张过程 ) ) ) 以东莞市为例1 地理研究, 1997, 16 ( 4) : 56

~ 611

Calibrating urban cellular automata using genetic algorithms

YANG Qing-sheng, LI Xia

( Schoo l o f Geog raphy and Planning, Sun Yat- sen Univer sity, Guangzhou 510275, China)

Abstract: This paper pr esents a new method to calibrate urban cellular automata ( CA) u-

sing genetic algo rithms( GA)1 T he GA is used to f ind the optimal parameter values so that

CA models can simulate urban expansion in a mo re realistic w ay1 T radit ional mult-i criter-i

on evaluat ion ( MCE) and lo gist ic methods have lim itat ions fo r deriving the t ransit io n r ules

of CA models1 T he variables should be independent so that the parameter values ( co ef f-i

cients) can be pr operly est imated by regression analy sis1 This assumpt ion is not t rue in

most situat ions1 The limitat ions can be overcome by using GA to est imate these parameter

values for these correlated variables1
  When calibrat ing urban cellular automata w ith GA, the parameters of CA models are

set to the chr omosomes in GA pr ogram1 The real number encoding w ay is used to encode

chromosomes1 The f itness funct ion is def ined w ith mean square er ror betw een simulated

and actual urban forms1 The init ial populat ion is set to be 50 r andomly1 And crossover

probability is set to be 01 9, and mutat ion probability is set to be 01 011 T he elit ist select ion

is used to heredity the better individual1 If the fitness does no t change in the past 50 gener-

at ions, the genet ic procedure w ill be f inished1 After properly encoding the chromosomes,

the opt imal parameter values are automatically found by the evolutionary approach1
  This method is applied to the simulat ion of urban expansion in Dongguan, a fast de-

veloping city in the Pearl Riv er Delta in South China1 T he model is able to simulate urban

development in 1988-2004 by using the t raining data f rom r emote sensing data1 The analy-

sis indicates that the pr opo sed model can pr oduce bet ter simulat ion r esults than MCE-

based CA models and logistic calibrated CA models1 Moreover, the par ameter values can

be used to explain the relationships betw een spatial variables and urban development1

Key words: cellular automata; genet ic algor ithms; urban expansion; Pearl River Delta


