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摘要：城市群是具有网络关系与层级性的区域空间，一直是中国推进城镇化与区域协调发展

的主体单元。本文综合考虑城市群的网络与层级性特征，运用城市流刻画城际网络交互作用，

采用分层广义线性模型（HGLM）揭示城市群分层驱动机制。同时，选取长江中游城市群开展

实证研究，通过与元胞自动机（CA）耦合，构建HGLM-CA模型模拟城市群空间扩展。将模拟结

果与Logistic-CA模型、BBO-CA模型进行比对，据此评析HGLM-CA模型的优劣与改进方向。

实证结果表明：城市群空间扩展是多层驱动因素共同作用的结果，城市流不仅会推动城市群空

间扩展，而且对元胞层因素起到重要的调节作用，使之具有城际分异性；HGLM-CA模型相比

Logistic-CA模型模拟精度更高，说明顾及城市流与层级性的城市群空间扩展模拟结果更为精

准；与智能模型BBO-CA相比，HGLM-CA模型模拟精度较低，但其便于从层级性角度把握城市

群空间扩展机制。
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1 引言

1978年改革开放以来，中国城镇化进程显著加快。城市的经济、人口、交通和信息
等联系不断增强，城际交互作用日渐紧密[1]。以城市为“节点”，城际交互作用为“线”，
呈现出跨城市空间的网络结构，形成了具有一体化倾向的城市群[2]。“十三五”规划期间
批准的长三角、珠三角和京津冀等 19个城市群，以 32.67%的土地，聚集了中国 73.63%
的人口，创造出中国 90.87%的 GDP[3]，成为推动新型城镇化、引领区域发展的重要主
体，在中国经济社会发展格局中的地位日益凸显。“十四五”规划明确提出要以城市群为
主体推进区域协调发展和新型城镇化。因此，研究城市群空间扩展对推动区域协同发展
和培育现代化都市圈具有重要意义。

模拟与预测是研究城市群空间扩展的主要内容之一，对城市群发展趋势的识别、城
市群未来格局的研判具有理论与实践价值。既有研究着眼于城市空间扩展模拟与预测，
其中元胞自动机（Cellular Automata, CA）是模拟城市扩展的重要方法[4]。20世纪70年代
Tobler[5]发现CA在解决地理问题上的优势，将其用于模拟底特律的城市扩展，使其在地

收稿日期：2021-03-15; 修订日期：2021-10-18

基金项目：国家自然科学基金项目(42171411); 中国科学院青年创新促进会(2019055) [Foundation: National Natural

Science Foundation of China, No.42171411; Youth Innovation Promotion Association, CAS, No.2019055]

作者简介：王海军(1972-), 男, 陕西凤翔人, 博士, 教授, 主要从事地理模拟、国土空间规划和土地资源评价研究。
E-mail: landgiswhj@163.com

通讯作者：邓羽(1985-), 男, 湖北人, 博士, 副研究员, 主要从事城市发展与空间管治研究。E-mail: dengy@igsnrr.ac.cn

3012-3024页



12期 王海军 等：基于城市流和层级性的城市群扩展模型构建

理学领域发展起来。随着地理CA理论的深入探讨[6-7]，CA模型得到进一步发展与完善，
CA-Markov[8]、Logistic-CA[9]等模型均得到了广泛应用。现有研究大多关注CA模型与智
能算法的耦合，通常将CA与多智能体（Multi-agent Systems, MAS） [10]、人工神经网络
（Artificial Neural Network, ANN）[11-12]、最大熵模型（Maximum Entropy Model, MaxEnt）[13-14]、
生物地理学优化算法（Biogeography-based Optimization, BBO） [15]等其他模型结合，以弥
补CA模型本身缺陷，使模拟效果更接近于真实的城市扩展。上述研究通常以挖掘元胞
转换规则、提高模型模拟精度为目标改进已有方法，大多关注单一城市空间扩展，忽略
了城际交互影响。此外，与人工智能算法结合虽然会提高模拟精度，但智能算法多为黑
箱模型，对城市扩展驱动机制解析能力较为欠缺。

作为城市发展到成熟阶段的最高空间组织形式，城市群中城市网络[16]与城市层级[17]

并存。因此城市群空间扩展模拟不同于单一城市的模拟，既要考虑城市间的网络交互，
又要顾及城市群的层级性。在城市空间扩展模型中，城市网络交互通常指城市间经济、
人口等各类要素的流动，即“城市流”，是城市间交互与联系的重要形式。既有研究已经
考虑到城市交互作用的影响，主要从以下两个方面开展研究：① 通过表征城市流对传统
CA模型进行改进，如何建华等[18]量化城市流后将其作为转换规则嵌入CA模型，实现了
城市群联动增长，发现考虑城市流后模拟精度得到提高；何力等[19]结合城市流与重力模
型，对武汉城市圈进行模拟预测，得出城市流对城市群土地利用变化具有显著影响的结
论；Xia等引入双向流改进了传统引力模型[20]，从宏观、中观、微观3个角度构建模型[21]，
证实城市流是城市群扩展重要的驱动因素，考虑城市流的模拟结果更为准确；② 结合交
互性模型反映城际远程联系，预测不同区域的城市土地需求量，融入CA转换规则中，
如Chen等[22]结合MRIO模型刻画城市土地要素的流动，在估算城市土地供需关系的基础
上模拟全国范围内的城市扩展，取得较好的模拟结果。由此可见，模拟城市群等大尺度
区域的空间扩展时，城市流是不可忽略的因素之一。目前城市的层级性逐渐得到学术界
关注，对城市层级的理解见仁见智，相关研究从不同角度切入：孙毅中等[23]面向多层次
规划管控，根据城市规划体系中的层级关系构建多层次矢量CA，用于模拟江阴市土地利
用变化；Shu等[24]从土地利用系统的层级特征出发，分为元胞与乡镇两个层级，通过构建
多层逻辑CA模拟徐州市铜山区的城市扩展。上述研究涉及城市层级性的研究均具有更
好的模拟效果，但既有研究的空间尺度普遍较小，多限于城市尺度内空间组团的模拟，
未关注到城市群扩展的层级性问题。城市群体系由多个城市集聚而成，空间范围广，内
部要素流动频繁，是多核心、多层次的复杂系统。因此城市群尺度下的城市流与层级性
的作用更加突显，是城市群空间扩展研究中不可忽视的重要因素。

本文在研究城市群空间扩展时考虑城市网络交互的影响，运用城市流刻画城市群内
部的交互作用，同时顾及城市群的层级性特征，采用分层广义线性模型（Hierarchical
Generalized Linear Model, HGLM）研究城市群演变的分层驱动机制，构建HGLM-CA模
型模拟城市群空间扩展情况。选取长江中游城市群为研究区展开实证研究，解释城市群
空间扩展分层驱动机制，并将模拟结果与Logistic-CA模型、BBO-CA模型进行对比，探
讨HGLM-CA模型的优势与不足。

2 研究方法

2.1 分层广义线性模型
分层广义线性模型（Hierarchical Generalized Linear Models, HGLM），也称非线性分
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层模型，由分层线性模型（Hierarchical Linear Model, HLM）发展而来。HLM的因变量
局限于连续型数据，HGLM在此基础上进行改进，可以处理二元因变量。HLM系列模型
是同时考虑总体因素与个体因素的统计分析方法，能够处理具有层级特征的数据。传统
Logistic回归只能考虑单个层级下的因素，通常忽略层级差异，将高层级因素分解到低层
级进行研究，使得从同一整体取得样本具有相关性，不满足独立性假设。HLM克服传统
Logistic的缺陷，将个体层回归分析后得到的参数，进行聚合后在总体层再次进行回归分
析，也被称为“回归的回归”，能有效处理层级特征数据[25]。在实际应用中，HLM系列
模型对样本的群组个数有一定要求[26]，组数过少可能导致模型无法收敛。

多层结构数据是普遍存在的[27]。在城市群空间扩展问题中，城市群具有层级特征，
用地单元（元胞）镶嵌于城市，元胞转换概率由于所在城市的不同而有所差异，因此用
于描述元胞特征的自变量为个体变量，位于较低层级（level 1），用于描述城市特征的自
变量为组变量，位于总体层，层级较高（level 2），同一城市内组变量的值相同。本文将
城市群分为元胞层（level 1）与城市层（level 2）两个层级进行研究，公式如下：

level 1：

PSij( )yij = 1 = φij （1）

logé
ë

ù
û

φij ( )1 - φij = ηij （2）

ηij = β0j +∑
n = 1

k

βnj Xnij （3）

level 2：

β0j = γ00 +∑
m = 1

l

γ0mWmj + μ0j （4）

βnj = γn0 +∑
m = 1

l

γnmWmj + μnj （5）

式中：PSij(yij = 1)为元胞转变为城市用地的适宜性；ηij为描述元胞状态转变的向量；Xnij为
元胞层（level 1）中位于城市 j的元胞 i的第n个自变量；k为元胞层中自变量的个数； β0j

为随机截距；βnj为Xnij的回归系数；Wmj为城市层（level 2）中城市 j的第m个自变量；l为
城市层中自变量个数；γ00、γn0分别为β0j与βnj的截距；γ0m、γnm为Wmj的回归系数；μ0j、μnj为
残差项。
2.2 HGLM-CA模型
2.2.1 基于HGLM的权重参数获取 应用HGLM的第一步是建立空模型（Null Model），
目的是通过计算组内相关系数（Intraclass Correlation Coefficient, ICC），判断数据是否适
合分层研究。ICC为组间方差占总方差的比例，ICC值越大，说明群组之间产生的差异对
因变量的影响越大，即元胞状态转变概率受到城市层因素的影响越大，城市层因素越不
能被忽视。一般来说，ICC < 0.059时为低度组内相关，0.059 ≤ ICC < 0.138时为中度组
内相关，ICC ≥ 0.138时为高度组内相关。公式如下：

ICC =
τ00

( )τ00 + σ2
（6）

式中：ICC为组内相关系数； τ00 为组间方差； σ2 为组内方差。

将元胞层变量、城市层变量分别加入空模型中得到随机协变量模型与随机截距模
型，可验证元胞层变量、城市层变量对因变量影响的显著性与对方差的解释程度。将两
个层次的变量加入模型中构建全模型，得到各变量以及变量间关系的权重参数（图1）。
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2.2.2 城市群CA转换规则 定义转换规则
是CA的核心[28]，本文综合考虑元胞状态转
变适宜性、约束条件以及邻域作用三方面的
影响构建CA模型转换规则。由于后续实验
中涉及到不同模型精度对比，暂不将随机效
应纳入转换规则。公式如下：

Pij = PSij × con(Sij)×Ωij （7）

式中：Pij为元胞转换概率；Ωij为邻域作用；
PSij为元胞状态转变适宜性，通过HGLM得到：

PSij = 1
1 + exp( )-ηij

（8）

ηij = γ00 +∑
m = 1

l

γ0mWmj +∑
n = 1

k

γn0 Xnij +

∑
n = 1

k ∑
m = 1

l

γnmWmj Xnij + μ0j +∑
n = 1

k

μnj Xnij

（9）

式中：con(Sij)为约束条件，不允许开发的区域（如水域）赋值为0，其他为1。
本文选用3×3的Moore邻域进行研究，邻域对元胞转换的影响为：

Ωij =
∑con( )Sij = 1

3 × 3 - 1
（10）

设定转换阈值，判断元胞状态是否发生改变。根据元胞转换数量与迭代次数，得到
每次迭代需要转换的元胞个数。计算元胞转换概率P，按概率大小排列可转换的元胞。
本文选取对应迭代个数的元胞概率为转换阈值Pthreshold，判断元胞状态是否发生改变。元
胞在下一时刻的状态 S t + 1

ij 为：

S t + 1
ij = {1, P≥Pthreshold

0, P < Pthreshold

（11）

本文采用城市流强度刻画城市间交互作用，运用HGLM分析城市群空间扩展分层驱
动机制，获取不同层次驱动因素及其相互关系的权重作为CA模型的参数，构建HGLM-
CA模型模拟城市群空间扩展情况（图2）。

3 案例分析

3.1 研究区与数据来源
本文选取长江中游城市群为研究区，包括武汉、长沙、南昌在内的31个城市（图3）。

长江中游城市群是由国务院批复的跨区域国家级城市群，是协调区域发展、推进新型城
镇化的重点区域。长江中游城市群涵盖范围广，城市间经济实力与城镇化水平存在差
异。武汉市2019年城镇常住人口超过900万人，常住人口城镇化率超过80%[29]，成为中
国中部的核心城市，长沙、南昌常住人口、人均GDP均位于前列，而黄冈、益阳等城市
综合实力仍较弱，可见长江中游城市群各城市发展情况差异显著。研究数据主要有长江
中游城市群2007年、2012年、2017年土地利用数据、道路数据、城市流数据等（表1）。
3.2 HGLM-CA模型运行与模拟

选取2007年、2012年、2017年土地利用数据进行研究，前两期数据用于模型参数校
准，最后一期数据用于模型评价。本文选取包括城市流强度、高程、坡度及距市中心、

图1 基于HGLM的参数获取流程图
Fig. 1 Flow chart of parameter acquisition based on HGLM
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区县中心、铁路、国道、高速公路、
水域的欧式距离在内的 9 个驱动因素
进行实验（图 4）。在ArcGIS平台下，
处理各驱动因素并标准化，叠加分析
提取土地利用状态由非城市用地转变
为城市用地的区域，随机抽样后剔除
异常值点得到训练样本。由于研究范
围较大，兼顾到计算效率，本文从用
地状态转变区域与未转变区域分别抽
取 3000 与 30000 个样本进行实验，通
过 HGLM 得到变量参数，代入 CA 模
型中得到模拟结果。
3.3 城市群空间扩展分层驱动机制

城市群空间扩展是驱动因素共同
作用的结果，分析驱动机制对城市群
发展规划具有重要意义 [33]。本文借助
HLM 6.08软件构建HGLM，分析长江
中游城市群的分层驱动机制。首先构建空模型进行方差分析，初步运行结果如表 2 所
示。通过表2可知，截距平均值（γ00）与斜率平均值（μ0）均存在（P < 0.01）。组间方差
为 0.431，逻辑回归残差方差通常为π2/3，可得 ICC = 0.116，为中度组内相关，说明有
11.6%的方差是由元胞所在城市不同而造成的，因此不同城市间的差异不可忽视，有必要
进行分层分析。

通过构建随机协变量模型、随机截距模型及完整模型，进行多次试验筛选自变量，
将其分为解释变量与控制变量两类。城市群空间扩展驱动因素层级划分如下：元胞层
（level 1）自变量包括距市中心距离、距区县中心距离、距铁路距离、高程、坡度、距水

图2 HGLM-CA模型框架
Fig. 2 Framework of HGLM-CA model

图3 研究区域图(长江中游城市群)
Fig. 3 Location of the study area (urban agglomeration in the

middle reaches of the Yangtze River)
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域距离、距国道距离、距高速距离，其中距市中心、区县中心、铁路的距离作为解释变
量，其他变量为控制变量，不考虑城市层变量对其影响。城市层（level 2）为城市流强
度，城市流强度因所在城市而异，同一城市内城市流强度相同。因变量为二分变量，1
表示元胞转变为城市用地，0表示元胞状态未改变。最终构建HGLM框架如图5所示，运
行HGLM后得到参数识别结果（表3）。

从参数识别结果可知，城市流与元胞状态转变概率呈正相关（γ01 > 0），说明城市流
对城市群空间扩展的影响显著，城市中城市流强度越高，该城市内的元胞越容易转变为
城市用地。自变量中，距市中心距离系数β1权重最大，反映出市中心对元胞转变概率有
较大影响。市中心距离γ10以及城市流对市中心距离的作用γ11与元胞状态转变概率均呈负
相关关系，说明城市流的存在，加剧了距市中心距离这一变量的影响，使得距市中心较
近的土地单元，更容易转变为城市用地，而距市中心较远的土地转变为城市用地更加困
难，这种现象在城市流强度越高的区域越明显。距区县中心距离对城市群空间扩展的影

表1 主要数据来源与处理
Tab. 1 The main sources of data

数据名称

土地利用数据

道路数据

DEM数据

城市流数据

数据说明

城市区域不透水面数据，利用不透水表面映射算法和GEE
得到，分辨率为 30 m×30 m，将不透水面视为城市用地，
其他为非城市用地，重采样为90 m×90 m

包括铁路、高速公路、国道在内的 shp格式数据

基于最新的 SRTM V4.1 数据经整理拼接生成，分辨率为
90 m×90 m

根据统计年鉴数据与时空地理大数据，分别构建经济流、
人口流、交通流、信息流模型[31-32]，得到各要素流强度，4
种要素流加权平均得到城市流强度

数据来源

由清华大学宫鹏等[30]研究公布
(http://data.ess.tsinghua.edu.cn/)

中国科学院资源环境科学与数据
中心（http://www.resdc.cn/）

中国科学院资源环境科学与数据
中心（http://www.resdc.cn/）

见参考文献[31]

图4 长江中游城市群空间扩展驱动因素
Fig. 4 Driving factors of urban agglomeration spatial expansion in the middle reaches of the Yangtze River

表2 HGLM方差分析结果
Tab. 2 ANOVA results of HGLM

固定效应

γ00

系数

-2.081

标准误差

0.120

T检验

-17.337

P值

0.000

随机效应

μ0

标准差

0.657

方差分量

0.431

卡方检验

1571.213

P值

0.000
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响仅次于市中心，但城市流对区县
中心的作用不显著 （γ21 = -1.790，
P > 0.1）。道路因素中铁路对城市扩
展的贡献较大，同时城市流对铁路
的调节作用十分明显，使铁路对元
胞转变概率的影响在不同城市中呈
现不同的效果。由于元胞转换概率
与距铁路距离γ30呈负相关，而与城
市流对距铁路距离的作用γ31呈正相
关，因而在城市流强度较低的城市
中，城市流作用较为微弱，会弱化
铁路对元胞转变概率的影响程度；在
城市流强度较高的地区，随着城市流
的增强，城市流对铁路因素的影响
逐渐显现，极有可能使距铁路距离
系数β3由负转正。因此，在经济社
会发展水平较高的城市中会出现距铁路越远的土地单元转变为城市用地的概率反而越大
的现象。控制变量中，高程γ40、坡度γ50对城市群空间扩展的影响较大，反映出地形因素
仍是制约城市发展的重要因素之一，地形地貌对塑造城市形态起到一定作用。

由HGLM分析结果可知，作为高层（城市层）因素的城市流不仅对元胞转换概率有
显著的正向影响，同时会调节低层（元胞层）自变量对元胞转换概率的影响程度，使同
一种驱动因素在不同城市中呈现出不同的影响效果。
3.4 HGLM-CA模拟结果分析

分别采用Logistic模型、BBO模型获取城市流强度在内的 9个驱动因素参数，构建
Logistic-CA模型、BBO-CA模型并进行模拟，得到HGLM-CA，Logistic-CA和BBO-CA
模型的模拟结果（图6）。本文选用整体精度OA、Kappa指数、FoM值3个指标评价模拟
结果，将HGLM-CA与Logistic-CA、BBO-CA模型对比，对比结果如表4所示。

图5 HGLM示意图
Fig. 5 Schematic diagram of HGLM

表3 HGLM变量参数识别结果
Tab. 3 Variable parameter identification results of HGLM

截距：

level 1截距β0

截距γ00

城市流γ01

自变量：

距市中心距离β1

截距γ10

城市流γ11

距区县中心距离β2

截距γ20

城市流γ21

距铁路距离β3

截距γ30

城市流γ31

系数

-1.429

0.947

-3.261

-8.176

-1.899

-1.790

-1.338

4.752

P值

0.000

0.000

0.000

0.000

0.001

0.206

0.048

0.021

控制变量：

高程

截距γ40

坡度

截距γ50

距水域距离

截距γ60

距国道距离

截距γ70

距高速距离

截距γ80

系数

-0.592

-1.764

0.313

-0.486

-0.297

P值

0.000

0.000

0.315

0.111

0.391
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图6 2017年长江中游城市群空间扩展模型模拟结果对比
Fig. 6 Comparison of the simulation result of the urban spatial expansion model in the middle reaches of the Yangtze River
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比较模拟结果发现，BBO- CA 模拟效果整体优于 HGLM- CA，HGLM- CA 优于
Logistic-CA。其中 OA 与 Kappa 值较为接近，BBO-CA 的 FoM 值明显高于另外两种模
型。相较于 2017 年土地利用现状，不同城市的模拟精度存在差异，如在武汉市中，
Logistic-CA、HGLM-CA、BBO-CA的模拟效果均较差，尤其在边缘地带存在较多城市用
地未被识别；而 3 种模型在南昌、景德镇等地区的模拟效果普遍较好，OA、Kappa、
FoM值均较高，其中FoM值明显高于其他地区，均在0.25以上。此外，在同一城市中不
同模型的模拟精度也存在较大差异。由于3类模型的OA与Kappa值差距较小，因而根据
FoM值评价模拟结果：在长江中游城市群的大部分城市中BBO-CA模型的模拟效果最

表4 2017年长江中游城市群空间扩展模型模拟精度对比
Tab. 4 Comparison of the simulation accuracy of the urban spatial expansion model in the middle reaches

of the Yangtze River in 2017

整体精度

分区精度

城市群

武汉市

黄石市

宜昌市

襄阳市

鄂州市

荆门市

孝感市

荆州市

黄冈市

咸宁市

仙桃市

潜江市

天门市

长沙市

株洲市

湘潭市

衡阳市

岳阳市

常德市

益阳市

娄底市

南昌市

景德镇

萍乡市

九江市

新余市

鹰潭市

吉安市

宜春市

抚州市

上饶市

HGLM-CA

OA

0.99436

0.95525

0.97859

0.99445

0.99498

0.94591

0.99516

0.98711

0.99185

0.99170

0.99392

0.99208

0.98856

0.99343

0.97542

0.98999

0.97724

0.99068

0.99359

0.99417

0.99511

0.99284

0.96873

0.98913

0.98945

0.99296

0.98812

0.98118

0.99532

0.99310

0.99558

0.99397

Kappa

0.79872

0.78844

0.81788

0.78486

0.82902

0.69046

0.82205

0.77240

0.78990

0.76696

0.82252

0.83366

0.81205

0.79276

0.79792

0.77736

0.75437

0.77667

0.81224

0.78845

0.78612

0.80869

0.79236

0.79545

0.79041

0.80933

0.85138

0.73188

0.77351

0.81064

0.80872

0.79382

FoM

0.18085

0.14126

0.17746

0.20519

0.15516

0.14923

0.11262

0.17225

0.15924

0.15049

0.12214

0.00041

0.04288

0.01163

0.19991

0.18150

0.21572

0.20602

0.14242

0.17407

0.18180

0.19307

0.25293

0.27337

0.17084

0.21376

0.27223

0.23667

0.20956

0.12226

0.17760

0.16224

Logistic-CA

OA

0.99427

0.93924

0.98138

0.99461

0.99514

0.95070

0.99563

0.98773

0.99196

0.99208

0.99464

0.99204

0.98857

0.99346

0.97230

0.99006

0.97718

0.99089

0.99422

0.99461

0.99544

0.99392

0.96683

0.98991

0.99075

0.99308

0.99066

0.98301

0.99562

0.99302

0.99598

0.99446

Kappa

0.79574

0.74020

0.83651

0.78646

0.82517

0.70959

0.83010

0.77889

0.79076

0.77326

0.83704

0.83445

0.81206

0.79249

0.78174

0.77920

0.75427

0.78041

0.82528

0.79653

0.79554

0.82569

0.78406

0.80425

0.79585

0.81093

0.86902

0.74787

0.78092

0.80679

0.81430

0.80489

FoM

0.17374

0.18817

0.16789

0.18571

0.03963

0.15293

0.01952

0.16251

0.14808

0.14080

0.08533

0.02894

0.04001

0.00210

0.21561

0.18720

0.21746

0.20796

0.12560

0.14288

0.17560

0.13254

0.25614

0.26468

0.01749

0.20696

0.09938

0.23628

0.19306

0.09893

0.09066

0.14914

BBO-CA

OA

0.99455

0.94952

0.98146

0.99448

0.99475

0.96023

0.99485

0.98763

0.99238

0.99192

0.99347

0.99065

0.98702

0.99301

0.97574

0.99081

0.98161

0.99141

0.99355

0.99435

0.99578

0.99350

0.97187

0.99082

0.98967

0.99303

0.98876

0.98613

0.99591

0.99240

0.99566

0.99459

Kappa

0.80567

0.77246

0.83816

0.78702

0.82610

0.75093

0.81586

0.77942

0.80328

0.77603

0.81337

0.82169

0.80615

0.80157

0.80148

0.79106

0.78615

0.78814

0.81314

0.79537

0.80790

0.82162

0.80732

0.81581

0.79303

0.81233

0.85730

0.77889

0.79410

0.80345

0.81252

0.81160

FoM

0.19779

0.18303

0.18391

0.21576

0.19173

0.16121

0.14256

0.17561

0.18866

0.18343

0.13292

0.16428

0.18890

0.19527

0.21485

0.18815

0.20658

0.20171

0.16095

0.19085

0.18663

0.19003

0.25144

0.25770

0.16650

0.22926

0.26929

0.23856

0.21761

0.18943

0.19129

0.18193
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好，尤其是湖南湖北地区的 FoM 值普遍高于其他两类模型；在新余、萍乡等城市中，
HGLM-CA模型的模拟精度最优，FoM值分别为 0.27223与 0.17084，BBO-CA的FoM值
略低于HGLM-CA；在南昌等城市中，Logistic-CA模型表现出较好的模拟效果，FoM值
为 0.25614，略高于 BBO-CA 与 HGLM-CA，但在襄阳、新余等城市中，FoM 值均低于
0.10，与另外2种模型的模拟精度存在较大差距。

HGLM-CA将驱动因素分为两个层级，城市流强度作为城市层因素，对元胞层因素
进行调节。整体来看，HGLM-CA的OA、Kappa、FoM值相较于Logistic-CA均有小幅度
的提高，在大多数城市的模拟效果优于Logistic-CA，说明考虑城市群的层级性一定程度
上能够提高CA模型的模拟精度，同时反映出Logistic回归识别CA参数时存在欠拟合问
题，模拟效果较差。考虑层级性影响后，HGLM-CA模型能够更深入的挖掘转换规则，
得到更优的模拟效果。与BBO-CA相比，二者的OA与Kappa值相差不大，但HGLM-CA
模型的FoM值明显低于BBO-CA，且在大部分城市中的模拟精度低于BBO-CA，说明相
比智能算法HGLM在获取参数时仍存在一定局限性。BBO-CA模型虽然模拟精度最高，
但对驱动机制的解析方面较为欠缺。

4 结论

与单一城市空间扩展相比，城市群空间扩展更为复杂。本文基于城市流与层级性，
构建HGLM-CA模型，分析城市群空间扩展的分层驱动机制，实证模拟长江中游城市群
空间扩展，并与Logistic-CA模型、BBO-CA模型进行对比。主要结论如下：

（1）长江中游城市群作为中国中部的特大城市群，城际联系紧密，分析其空间扩展
驱动机制时需要考虑城市流的影响。本文将城市流作为城市层驱动因素展开研究，发现
城市流强度与城市群空间扩展具有显著的正相关关系，城市流是影响长江中游城市群空
间扩展的重要因素。

（2）由于HGLM对样本群组数量有较高要求，利用HGLM方法分析分层驱动机制更
适用于尺度较大、分区较多的区域。本文以涵盖31个城市的长江中游城市群为研究区进
行实证，能够有效剖析城市群的分层驱动机制。通过实验得出城市层因素的城市流强度
对元胞层各驱动因素起到重要的调节作用，在城市流作用下元胞层因素与元胞转换概率
的相关关系发生改变，会弱化、加强甚至反向加强驱动因素对元胞转换概率的影响，使
得不同城市的元胞层因素的驱动效果有所差异，体现出驱动因素的城际分异性。

（3） 对比模型结果，HGLM- CA 模型相较于传统 Logistic- CA 模型，整体 OA、
Kappa、FoM值均有一定程度的提高，分区精度中大部分城市呈现出更高的FoM值，因
此考虑城市群的城市流与层级性使得模拟结果更为准确。相比BBO-CA模型，HGLM-
CA模型精度略低。人工智能BBO-CA模型在参数获取方面具有一定优势，其城市群空间
扩展模拟效果较HGLM-CA等线性模型更优，但其目的偏向于提高模型模拟精度，在寻
优过程中设定的若干参数往往欠缺地理含义，因而不利于城市群演变机制的剖析。
HGLM-CA模型通过分析不同层级驱动因素与城市群空间演变的相关关系，以及高层因
素对低层因素的调节作用，解释城市群空间扩展机制，从而反映城市群空间扩展过程中
多层级驱动因素间复杂的相互关系，便于科学把握城市群空间扩展的内在机制。

随着信息技术的发展，人工智能在遥感图像解译、地图制图等地理学领域突显出特
有的优越性。但在城市群空间扩展模拟的相关研究中，传统线性模型在迅速崛起的人工
智能面前并非完全不具优势。城市群是复杂的演化系统，研究城市群空间扩展的初衷，
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是将复杂的城市系统简化，从而便于理解与研究，而非使用更加繁杂的方法进行模拟与
预测，换取模拟精度的略微提高。从这个角度来看，对传统线性模型的改进与对智能模
型的创新同样具有研究价值。如何保留传统线性模型“简单”的优势，克服欠拟合的缺
陷，同时将人工智能赋能传统线性模型是城市群空间扩展中值得讨论与研究的问题之
一。此外，根据长江中游城市群的实验结果来看，HGLM-CA、Logistic-CA、BBO-CA模
拟结果与2017年实际土地利用状况仍有较大差距，存在较多未识别出的城市用地。城市
群具有复杂性，真实的城市群空间扩展往往更破碎化、零星化，如何理解城市群空间扩
展驱动机制与时空分异规律进而有效支撑模型转换规则与整体优化，在后续研究中仍需
不断探索。
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Abstract: Since the launch of China's reform and opening up policy, the process of
urbanization in China has been accelerated. With the development of cities, inter- city
interactions have become increasingly close, and urban agglomerations tend to be integrated.
Urban agglomerations are regional spaces with network relationships and hierarchies, and have
always been the main units for China to promote urbanization and coordinated regional
development. In this paper, we comprehensively consider the network and hierarchical
characteristics of an urban agglomeration, while using urban flow to describe the interactions
of the inter-city networks and the hierarchical generalized linear model (HGLM) to reveal the
hierarchical driving mechanism of the urban agglomeration. By coupling the HGLM with a
cellular automata (CA) model, we introduce the HGLM- CA model for the simulation of the
spatial expansion of an urban agglomeration, and compare the simulation results with those of
the logistic- CA model and the biogeography- based optimization CA (BBO- CA) model.
According to the results, we further analyze the advantages and disadvantages of the proposed
HGLM- CA model. We selected the middle reaches of the Yangtze River in China as the
research area to conduct this empirical research, and simulated the spatial expansion of the
urban agglomeration in 2017 on the basis of urban land- use data from 2007 and 2012. The
results indicate that the spatial expansion of the urban agglomeration can be attributed to
various driving factors. As a driving factor at the urban level, urban flow promotes the
evolution of land use in the urban agglomeration, and also plays an important role in regulating
cell- level factors, therefore, the cell- level factors of different cities show different driving
effects. The HGLM- CA model can obtain a higher simulation accuracy than the logistic- CA
model, which indicates that the simulation results for urban agglomeration expansion
considering urban flow and hierarchical characteristics are more accurate. Compared with the
intelligent algorithm model, i.e., BBO-CA, the HGLM-CA model obtains a lower simulation
accuracy, but it can analyze the interaction of the various driving factors from a hierarchical
perspective. It also has a strong explanatory effect for the spatial expansion mechanism of
urban agglomerations.
Keywords: urban flow; hierarchical characteristics; cellular automata; driving mechanism;
spatial expansion of urban agglomerations; urban agglomeration in the middle reaches of the
Yangtze River
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