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摘要：城市土地利用变化模拟是优化土地资源配置的科学依据，提高其精细化程度和可靠性

有助于准确把握城市用地发展趋势，对城市土地资源精准调控具有重要意义。基于宏观遥感

分类的土地利用变化模拟，难以在街区尺度上揭示城市用地社会功能变化及精细化模拟中空

间尺度效应来源和作用机理。本文联合遥感影像和POI数据识别出城市土地利用精细化特征，

运用响应面法率定土地利用精细化模拟的最优空间尺度组合，在此基础上，利用CA-Markov模

型开展了未来土地利用变化的精细化模拟。以武汉市中心城区为应用案例，研究结果表明：基

于POI 的城市土地利用精细化识别方法，可以深度解析城市建设用地的社会功能，极大改善了

传统基于遥感的土地覆被宏观解译效果；研究区土地利用变化元胞自动机精细化模拟的最优

空间尺度组合是30 m元胞、7×7邻域以及冯诺依曼邻域类型，采用最优空间尺度组合能够提高

土地利用变化精细化模拟的可靠性。响应面试验设计结果可有效识别精细化模拟过程中空间

尺度效应的主要来源，并区分其对模拟精度的影响程度与正负效应；预计到2025年，研究区建

设用地范围将继续向周边扩张，各类型用地之间互为交织，土地利用空间格局将呈更加破碎化

趋势。
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1 引言

城市土地利用变化是一个受自然、社会、经济等众多因素相互影响的复杂过程[1-2]，
能够直观反映城市空间结构的演变。研究城市土地利用精细化分类和变化模拟，有利于
深入掌握城市土地利用变化时空特征及演变规律，从而微观认知和准确预测城市用地发
展趋势，及时发现生态用地流失，耕地减少等城市用地问题，为城市土地资源合理开发
和精准调控提供理论依据和科学参考。

目前，国内外学者针对城市土地利用变化模拟，通常采用元胞自动机 （Cellular
Automata, CA）、系统动力学 （System Dynamics, SD）、多智能体 （Multiple Agent
System, MAS）和逻辑回归（Logistic Regression, LR）等模型[3-6]。其中，CA模型因其强
大的空间运算能力、与遥感和地理信息数据良好的耦合能力、复杂系统时空动态变化模
拟能力等显著优势，已经在土地利用变化[7]、城市群扩展[8]、城市扩散与聚合过程[9]等方
面的模拟研究中广泛应用。尤其是在土地利用变化模拟中，CA不仅能够根据局部规则自
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动模拟出复杂的全局特征，而且可以通过调整元胞大小和邻域结构来适应不同尺度的模
拟需求，非常适于开展城市扩张及土地利用变化精细化模拟等领域的研究[3, 10-12]。

遥感影像能够为城市土地利用变化模拟研究提供良好的数据基础 [13- 14]。目前，以
MODIS、Landsat、SPOT、资源卫星和高分卫星等为代表的遥感影像，具有覆盖范围
大、时相丰富等优点，已成为城市土地利用变化模拟研究的主要数据源[1, 15-17]。但需注意
的是，基于遥感数据提取土地利用信息的传统方法，主要依据影像的光谱和纹理信息，
偏重于对城市地表自然属性的识别，难以表达城市土地中与人类活动及社会功能相关的
属性。随着城市众源地理信息的快速发展，细粒度的兴趣点（Point of Interests, POI）数
据引起了学者的广泛关注[18-21]。它具有定位精度高、数据量大、获取成本低、更新速度快
等特点，可以直观反映同人类生活密切相关的用地功能及其空间分布，已经迅速应用于
主体功能区划分[22]、城市活力测度[23]、土地利用评价[24]等城市研究。当前，联合运用遥感
影像和POI数据来分析城市用地类型及空间特征，已经成为城市功能区识别研究的流行
范式[25-27]。然而，一方面遥感影像具有显著的空间尺度依赖性，不同空间分辨率下城市地
理单元土地利用解译结果存在差异；另一方面，POI数据也随着城市地理单元尺度的变
化呈现不同的空间集聚特征[28]。随着城市土地利用的研究从大尺度粗糙单元向街区精细
化单元的转变[10]，遥感影像分辨率的差异和POI数据的空间异质性，必然会对用地类型
识别结果带来不同程度的误差影响，而且在数量大小和空间分布上呈现出较大差异；更
为严重的是，这些误差在精细化模拟过程中会不断积累和传播，使得城市用地研究产生
极大的不确定性。因此，如何降低不同粒度的数据给精细化模拟带来的空间尺度效应，
值得深入研究。

在城市土地利用变化精细化模拟过程中，空间尺度效应不仅仅表现在使用的数据源
方面，也体现在研究所采用的模拟方法上[29-30]。据文献统计[30-36]，现有城市土地利用变化
元胞自动机模拟尺度问题的研究，主要从元胞大小、邻域大小、邻域类型等角度，探索
这些单一因素或交互作用在不同空间尺度上对模拟精度的影响，这些研究成果能够为土
地利用精细化模拟中的空间尺度效应研究提供重要的参考，然而也存在一定的局限性。
上述研究仅仅基于遥感影像解译出较为宏观的土地利用类型来展开，未考虑城市中心土
地类型所具有的显著社会功能特征。但是，城市中心更为精细化的土地利用类型在元胞
自动机模拟过程中所产生的空间尺度效应，其对模拟结果的影响规律与现有研究结论是
否相同，尚未明确。

本文面向城市土地利用变化精细化模拟的需求，在联合遥感影像与POI数据识别城
市土地利用自然属性与社会用地功能基础上，结合 CA- Markov （Cellular Automata
Markov）模型，提出了一种基于响应面法的最优空间尺度参数率定方法，有效地控制了
城市土地利用变化精细化模拟过程的空间尺度不确定性，确保精细化模拟用地变化趋势
的可靠性，有助于精准掌握城市土地利用空间格局的变化规律。

2 研究区概况与数据来源

2.1 研究区概况
武汉是中国重要的工业基地、科教基地和综合交通枢纽，总面积为8569 km2，2020

年常住人口1232万，在中国特大型城市排名中位居第4。自20世纪80年代以来，武汉市
城市化规模急剧扩张，中心城区格局在不断扩大与细化，从最初的武昌、汉口、汉阳三
镇逐渐发展为江岸、江汉、硚口、汉阳、武昌、青山、洪山共7个主城区。该区域承载
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着武汉建设国家中心城市和国际化大都市的核心生产功能与生活服务功能，未来土地开
发利用密度将进一步提高。在高强度的人类活动影响下，城市用地将表现出功能超细
分、变化高动态、分布互为交织等显著特点，对城市土地的节约集约利用带来了严峻挑
战。因此，本文选取武汉市中心城区作为研究区（图1），其地理位置为30°19′N~30°44′N、
114°01′E~114°34′E，对其2010—2020年期间建设用地扩张驱动下土地利用精细化特征及
演化规律进行研究，有利于城市科学开展土地资源的优化配置。

2.2 数据来源及处理
研究数据主要包括：① 遥感影像，源于地理空间数据云（https://www.gscloud.cn）

Landsat7 ETM+ （2010年）、Landsat8 OLI （2015年和 2020年）遥感影像数据；② 多时
相路网数据，采用四维图新公司生产的网络电子地图（2010年、2015年和2020年），包
括国道、省道、高速公路和城市快速道等；③ POI数据，基于高德地图，利用爬虫工具
分别获取与遥感影像数据同期的武汉市中心城区 POI数据，3期的数据量依次为 92660
条、272477条和 563268条；④ 基础地理数据，主要包括高程、坡度等。

首先，采用监督分类方法对上述3期遥感影像进行土地利用信息提取，将武汉市土
地分为耕地、林地、草地、水域和建设用地共5种用地类型。其次，利用多时相路网数
据切割中心城区建设用地得到城市街区单元。然后，参照2015年和2020年POI数据，对

注：图a源于地理空间数据云（https://www.gscloud.cn）2015年武汉市Landsat8 OLI遥感影像，

图b~d分别为基于地理空间数据云Landsat7 ETM+（2010年）和Landsat8 OLI（2015和2020年）武汉市

遥感影像数据，采用监督分类方法得到的研究区2010年、2015年与2020年建设用地范围。

图1 研究区位置及其2010年、2015年与2020年建设用地范围
Fig. 1 Location of the study area and its construction land scope in 2010, 2015, and 2020
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2010年POI数据中研究区典型地标的地理位置和标签进行核查，并检索同期运用国内互
联网地图POI数据开展科学研究的文献[20, 37]，确保POI数据的可信度。针对POI数据属性
标签不统一的问题，在遵循《城市用地分类与规划建设用地标准（GB50137-2011）》统
一标准对城市街区单元进行重分类（表 1）的基础上，对不符合分类标准的数据，结合
其实际用地性质进行用地功能的判定。最后，从自然地形、交通运输、商业网点、公共
服务等方面重点选取影响土地利用变化的13个驱动因子，制作土地利用变化模拟所需的
适宜性图集。

3 研究方法

3.1 技术路线
本文在遥感影像基础上引入POI和基础地理信息等多源时空数据，综合运用监督分

类、核密度函数等方法进行城市土地利用信息精细化识别；为了控制空间尺度效应引起
的城市土地利用变化精细化模拟不确定性，利用总体精度 （Overall Accuracy, OA）、
Kappa系数、FOM指数和CONTAG指数，提出了一种基于熵权法的模拟精度评价耦合指
标，通过响应面法开展不同空间尺度的中心组合试验，率定出用于精细化模拟的最优空
间尺度；在此基础上，采用经典的CA-Markov模型完成研究区的土地利用变化精细化模
拟。技术路线如图2所示。
3.2 基于POI 的城市土地利用精细化识别方法
3.2.1 核密度函数 核密度函数源于地理学第一定律，作为一种非参数估计方法常用于地
理数据空间分布形态的研究[1]。它利用搜索半径内某点到中心点的距离，表征该点密度值
随距离衰减的特点，能够有效描述 POI 数据的分布密度及其对城市用地功能的影响程
度，计算公式为：

f (x) =∑
i = 1

n
1
nh

K(
x - xi

h
) （1）

式中： f ( )x 是核密度计算函数； h 是搜索半径（带宽）； x - xi 是POI点要素 x 到 xi 的相

对距离； n 是 x 点在搜索半径内所包含的要素点数； K 是核函数。利用ArcGIS 10.4的
核密度函数工具，对表1中POI重分类结果进行分析，得到6类POI的核密度值。

表1 基于POI数据的城市用地重分类
Tab. 1 Urban land reclassification based on POI data

编号

1

2

3

4

5

6

重分类结果

居住用地

公共用地

商服用地

工业用地

交通用地

绿地和广场用地

原始POI一级分类

商务住宅、地产小区

政府机构及社会团体、医疗
保健服务、科教文化服务、
体育休闲服务、公共设施

餐饮服务、购物服务、金融
保险服务、摩托车服务、汽
车服务、汽车维修、汽车销
售、生活服务、住宿服务

公司企业、商务住宅

交通设施服务、道路附属
设施

风景名胜、地名地址信息

原始POI二级分类

住宅小区、商务住宅相关、楼宇、别墅、社区中心等

政府机关、公检法机构、工商税务机构、社会团体、医
院、诊所、医药保健销售店、急救中心、学校、科研机
构、培训机构、运动场馆、休闲场所等

中外餐厅、快餐厅、综合市场、购物相关场所、商场、
便利店、综合市场、金融保险服务机构、银行、保险证
券公司、各类汽车维修销售场所、电讯营业厅、中介机
构、美容美发店、宾馆酒店、旅馆招待所、娱乐场所等

公司、知名企业、工厂、产业园区、农林牧渔基地等

火车站、港口码头、汽车站、地铁站、收费站、服务
区、加油站、其他能源站、加气站等

风景名胜相关、公园广场、旅游景点、自然地名、山、
河流、湖泊等
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3.2.2 用地类型精细化识别规则 按照薛冰等[38]和窦旺胜等[22]的城市功能区划分的原则，
基于6类POI数据的核密度值，计算各类POI的核密度占比 Ci ，以此作为用地功能划分

的依据，其计算公式为：

Ci =
Fi

∑
i = 1

n

Fi

× 100% （2）

式中： i 表示POI类型； Fi 表示城市街区单元内第 i 类POI的核密度之和。选取阈值 T 作

为街区单元类型的判断标准，当街区单元内某一类POI的 Ci 大于等于 T 时，则将街区单

元标记为该POI用地类型；当街区单元内6类POI所对应的 Ci 都小于 T ，则标记为混合

用地；当街区单元内POI数据核密度值为0，则标记为其他用地。将上述分类结果与基于

遥感影像的宏观分类信息进行空间叠加后，得到研究区城市土地利用精细化分类结果。

3.3 基于CA-Markov的城市土地利用变化精细化模拟方法

3.3.1 精细化适宜性图集的构建 适宜性图集主要用来约束CA模拟中土地利用类型的转

换，是提高CA模拟精度的重要因素。本文借鉴摆万奇等[39]和史培军等[40]提出的方法，结

合研究区精细化土地利用类型信息，从自然地形、交通运输、商业网点、公共服务等方

面分析土地利用变化的驱动因子。根据各因子的特征，利用欧式距离、栅格标准化和核

密度函数等方法进行因子的空间化处理，分别得到距铁路的距离、距高速公路的距离、

距市内主干道的距离、高程、坡度、餐厅POI的核密度、超市POI的核密度、商场POI的

图2 技术路线
Fig. 2 Flowchart for this research
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核密度、公交站POI的核密度、公园POI的核密度、学校POI的核密度、银行POI的核密

度和医院POI的核密度，共计13个驱动因子量化指标。在此基础上，采用多准则评价方

法分别建立不同土地利用类型转移的精细化适宜性图集。
3.3.2 CA-Markov模拟方法 CA-Markov 模型以土地利用转移矩阵和适宜性图集为基
础，不仅具有强大的动态模拟能力，而且能够进行长时间序列的预测，具有无后效性和
稳定性等优点，在土地利用变化研究中得到广泛应用[41-42]。本文采用CA-Markov模型进
行研究区土地利用变化精细化特征的模拟。Markov模型计算公式如下：

S( )t + 1 = Pij × S(t) （3）

式中： S(t) 、 S( )t + 1 分别表示 t、t+1时刻土地利用类型；Pij为类型间的转移矩阵概率。

CA模型计算公式如下：
St + 1 = F(St, N) （4）

式中： St 、 St + 1 分别表示 t、t+1时刻的元胞状态；N是元胞的邻域；F是转换规则。

3.3.3 土地利用精细化模拟精度评价的耦合指标 同单纯基于遥感影像提取的土地自然属
性信息相比较，加入POI数据进行精细化分类，得到的用地类型更多，城市单元间不同
类型用地也会更加交错，导致CA-Markov模拟过程中元胞之间迭代更为频繁，造成模拟
结果存在极大的不确定性，精细化模拟结果的精度评价将会更加复杂。为了全面评价土
地利用精细化模拟的精度，本文参照黎夏等[36]、赵冠伟等[30]和Wu等[33]的研究，一方面采
用OA、Kappa系数和FOM指数3种指标，分别对分类结果和模拟结果的一致性或变化进
行误差的统计计算，另一方面，引入CONTAG指数评估误差的空间分布及聚散特征，从
而构建精度评价的耦合指标，其计算公式如下：

Y' = WO PO + WK PK + WF PF + WC PC （5）

式中： Y' 是模拟精度评价的耦合值；PO、PK、PF、PC分别是OA、Kappa系数、FOM指
数和CONTAG指数。其中，OA代表某一用地类型被正确分类的像元数占该类型用地总
像元数的比值，Kappa系数是根据模拟结果和分类结果的混淆矩阵计算得到的精度评价
指标，FOM指数是针对分类结果和模拟结果之间差异的统计比值，CONTAG指数是用来
衡量误差空间分布聚散性的评价指标；WO、WK、WF、WC分别是4个指数的权重。由于权
重需要客观衡量各指标变量对于上一等级变量的相对重要性，本文采用熵权法分别计算
4个指标的权重，确保不同尺度下模拟精度评价的合理性。
3.4 精细化模拟过程的空间尺度效应控制方法
3.4.1 空间尺度效应量化 空间尺度效应的量化是减弱和控制城市土地利用变化精细化模
拟结果不确定性的重要前提。空间尺度效应主要与数据源以及CA模型中的元胞大小、
邻域大小和邻域类型等因素有关[35]。其中，元胞大小的量化可以通过调整数据源的空间
分辨率来实现；邻域大小和邻域类型共同决定了中心元胞周围的元胞数量及空间分布；
邻域大小为奇数，其量化形式一般为3×3、5×5和7×7等，常见的邻域类型有摩尔（Moore）
和冯诺依曼 （Von Neumann）。为此，本文
选择元胞大小、邻域大小和邻域类型作为空
间尺度效应的影响因素，采用 30 m空间分
辨率的数据源，设置元胞大小间隔为 30
m， 利 用 5 水 平 中 心 组 合 设 计 （Central
Composite Design, CCD）试验方法，对精细
化模拟的方案进行量化设计（表2）。

表2 中心组合试验设计中因素及水平对应关系
Tab. 2 The corresponding relation of the influence

factors at different levels in CCD

因素

元胞大小X1

邻域大小X2

邻域类型X3

水平

-1.41

30

3×3

-

-1

60

5×5

Moore

0

90

7×7

-

1

120

9×9

Von

1.41

150

11×11

-
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3.4.2 最优空间尺度的率定方法 为将空间尺度效应对模拟精度的影响降到最低，提出了
一种基于响应面法（Response Surface Method, RSM）的最优空间尺度率定方法，通过以
最少的实验次数高效计算出元胞大小、邻域大小和邻域类型3个影响因素的最优空间尺
度组合，有效控制城市土地利用变化精细化模拟过程的不确定性。响应面法主要通过试
验设计、函数模型构建、模型优化以及综合指标评价等流程，快速选出最优影响因素组
合[43]。本文需要同时考虑单一影响因素及因素间的交互作用对空间尺度效应的影响，采
用的四阶模型计算公式如下：

Y = a0 +∑
i = 1

n

ai xi +∑
i, j = 1

n

bij xi xj + ∑
i, j,k = 1

n

cijk xi xj xk +∑
i, j = 0

n - 1∑
k = 1

n

dijk xi
i x

j

j x
4 - i - j

k （6）

式中：Y是目标响应值，也代表模拟精度；a0是截距系数；ai、bij、cijk和dijk分别代表一次
项、二次项、三次性和四次项的回归系数；xi、xj和xk代表影响因素；n为影响因素的个数。

利用响应面法率定最优空间尺度的方法如下：首先，基于表2所述的因素及水平对
应关系，在Design-Expert软件中得到不同尺度参数的中心组合试验设计方案，并依据该
方案进行CA-Markov模拟实验；其次，通过式（5）对试验设计方案模拟结果进行精度
评价，计算得到相应的耦合值 Y' ；进而，采用式（6）建立影响因素与目标响应值 Y 的
回归方程，通过方差分析、等值线分析等方法，评价单一因素及不同因素交互作用对模
拟精度的影响程度；最后，利用响应面优化方法，以 Y 达到最大值作为目标，率定出城
市土地利用变化精细化模拟的最优空间尺度。

4 结果分析

4.1 土地利用精细化分类结果及变化特征
4.1.1 土地利用信息精细化识别结果 依据精细化识别方法中式（1）和式（2），计算各
土地利用类型POI的核密度值及占比；参照薛冰等[38]的研究，设置阈值T为50%，识别出
研究区建设用地范围内土地利用的精细化类别。结合武汉市土地利用规划图，对街区的
功能进行局部修正，通过与土地利用宏观分类信息叠加后，分别得到2010年、2015年和
2020年武汉市中心城区精细化土地利用图（图 3）。为验证土地利用精细化分类的准确
性，本文首先对宏观分类结果精度进行评价，将分类结果同GlobeLand 30 （http://www.
globallandcover.com）同期土地利用产品数据进行对比，统计 2010—2020年期间研究区

图3 2010年、2015年和2020年武汉市中心城区精细化土地利用图
Fig. 3 The refined land use maps of Wuhan core urban area in 2010, 2015 and 2020
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发生变化的土地利用面积分别为 823.96 km2 和 949.83 km2，二者误差约占研究区面积的
5%，说明了宏观分类较为可靠。然后，借助Google Earth以及高德地图开展精度评价，
对2020年精细化分类结果进行随机点采样，建立精细化土地利用类型的混淆矩阵，计算
得到OA和Kappa值分别为0.780和0.756，表明精细化识别较为准确。

从图3可以看出，2010—2020年武汉市中心城区建设用地扩张特征显著，土地利用
整体布局由规则连片逐渐转变为破碎交织。在12类土地利用类型中，耕地和水域的面积
呈现减少趋势，尤其是耕地面积缩减程度最大，而商服用地和居住用地面积明显增加，
两者在空间上镶嵌交错，沿长江、汉江等江河向外扩张，并围绕东湖、汤逊湖等片区聚
集。分析其原因，一方面武汉市中心城区发展过程中土地利用强度逐渐提高，往往需要
占用城市内部的水域和城乡结合部的耕地，用来满足城市居民生活服务配套设施的建设
需求。另一方面，武汉市得天独厚的水资源条件能够为居民营造良好的宜居环境，也促
进居住用地和商服用地向水域周边聚集。
4.1.2 土地利用变化特征分析 为了进一步分析武汉市中心城区各土地利用类型的变化规
律，基于图3中2010年和2020年精细化土地利用数据，得到武汉市中心城区2010—2020
年土地利用面积转移矩阵（表3）。

2010—2020年武汉市中心城区12类土地利用类型均发生了不同程度的转换，变化的
总面积达1283.96 km2，占研究区面积的54.35%。其中，以耕地、商服用地、水域、居住
用地和其他用地的面积变化特征最为显著。耕地转出面积约是转入面积的2.80倍，且作
为主要贡献者分别流向商服用地、居住用地、其他用地、工业用地和草地，该现象在一
定程度上说明研究区由于经济发展占用了大量的耕地，可能存在城市扩张用地不合理问
题。商服用地是面积增加最显著的用地类型，主要来自于耕地和居住用地的转入，其
中，有 128.06 km2的转入面积来自居住用地。居住用地转入面积是转出面积的 1.70倍，
主要得益于商服用地的转入，其转入面积达 136.32 km2，占居住用地转入面积的
39.00%，由此可见，商服用地和居住用地存在积极的相互转换现象。究其原因，一方面
由于新一轮城市规划中旧房屋拆迁后土地使用性质的变更，另一方面目前市面上大量住
宅商用一体的建筑形式也促进了二者的转换和融合。水域转出面积远大于转入面积，其

表3 2010—2020年武汉市中心城区土地利用转移矩阵(km2)
Tab. 3 Land use conversion matrix in Wuhan core urban area during 2010-2020 (km2)

2010年

居住

公共

商服

工业

交通

绿地

混合

耕地

林地

草地

水域

其他

转入

居住

162.50

3.77

136.32

19.93

5.88

3.10

0.39

106.34

4.93

10.48

19.80

38.63

349.57

公共

2.00

0.03

1.55

0.10

0.00

0.00

0.00

8.95

0.48

0.63

0.95

1.49

16.15

商服

128.06

7.12

194.56

36.23

7.70

3.79

1.51

113.54

2.80

7.17

21.85

33.52

363.29

工业

17.02

1.46

3.43

40.77

0.50

0.04

0.00

43.56

0.58

2.33

3.77

8.76

81.45

交通

7.32

1.70

2.37

0.99

4.16

0.87

0.00

8.66

0.51

1.53

0.57

0.70

25.22

绿地

4.50

0.00

5.47

0.06

1.12

0.00

0.00

2.24

0.24

0.00

1.08

0.55

15.26

2020年

混合

1.92

0.05

1.52

0.86

0.17

0.00

1.86

1.05

0.02

0.20

0.00

0.17

5.96

耕地

5.62

1.43

1.75

0.69

0.18

0.19

0.00

323.42

24.66

19.6

82.05

13.28

149.45

林地

0.35

0.01

0.11

0.05

0.01

0.00

0.00

16.93

26.32

4.94

2.17

0.41

24.98

草地

3.34

0.03

4.97

0.97

0.01

0.00

0.00

32.10

7.02

17.13

6.13

2.71

57.28

水域

5.49

0.10

7.05

0.98

0.49

0.00

0.00

30.37

1.67

2.13

244.46

4.49

52.77

其他

30.97

1.04

30.91

5.64

1.85

1.22

0.27

54.55

1.88

6.42

7.83

63.43

142.58

转出

206.59

16.71

195.45

66.50

17.91

9.21

2.17

418.29

44.79

55.43

146.20

104.71

1283.96
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转出面积的56.12%流向耕地，占耕地转入面积的54.90%，与GlobeLand 30同期土地利用
产品数据的统计结果（水域转出面积的59.36%流向耕地，占耕地转入面积的56.42%）高
度吻合，这种土地利用类型转换现象可能主要是由近年来人类生产活动带来大量水土流
失造成的。同时，武汉市自2011年开启的全市沿湖沿江沿库的绿道建设，将绿道外围区
域划定一定范围的生态敏感区或农业生产用地作为城市生态廊道/组团隔离带的城市建设
活动，也促进了水域向耕地的转换。
4.2 土地利用变化精细化模拟的最优空间尺度率定结果
4.2.1 不同空间尺度的精细化模拟结果 为了更直观地展示不同空间尺度组合对精细化模
拟结果的影响，本文利用最陡爬坡方法[43]，依据元胞自动机模型中元胞大小和邻域大小
的变化规律，以30 m元胞和3×3邻域为基础，采用同等间隔依次增加其空间尺度，分别
与 Moore 和 Von 两种邻域类型进行组合，开展 12 组不同空间尺度的土地利用精细化模
拟，其模拟结果如图4所示。

在不同空间尺度下，精细化模拟结果中各类型用地所占面积及空间布局均发生变
化。随着元胞大小和邻域大小尺度的增加，模拟结果中相邻土地类型可区分度呈现逐渐
降低趋势，精细化特征愈发不够显著。特别是采用大空间尺度组合时，不论采用Moore
还是Von邻域类型，其模拟结果均存在较为明显的不同类型用地混合、用地边界缺失或
模糊不清等现象，导致各类型用地区分度较低（图 4i~4l）。这意味着不同空间尺度组合
下精细化模拟的结果会存在较大的差异，小尺度组合在土地利用变化模拟中对精细化特

图4 2020年不同空间尺度组合下的武汉市中心城区精细化模拟结果
Fig. 4 The refined simulation results of Wuhan core urban area in 2020 based on different spatial scale combinations
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征的刻画要优于大尺度组合。然而需要注意的是，对于元胞为30 m、邻域为3×3的模拟
结果（图 4a、4b），其边缘区域存在较为明显的用地类型混杂不清现象（黑色椭圆标记
处），这表明并非尺度组合越小，精细化模拟结果越理想，其原因主要是由于小尺度组合
容易产生严重的边缘尺度效应，从而对模拟结果的准确性带来一定的影响。

这种尺度效应对模拟结果的影响，不仅仅来自于上述的元胞大小和邻域大小的变
化，也同邻域的结构差异有关。例如，当元胞为60 m、邻域为5×5（图4c、4d）时，模
拟结果中存在两处明显差异（黑色椭圆标记处），采用Moore邻域类型时为绿地和广场用
地，而采用Von邻域类型时为商服用地。同样的现象，也存在于元胞为90 m、邻域为7×
7（图4e、4f）和元胞为150 m、邻域为11×11（图4i、4j）这两种尺度组合。由此说明在
元胞大小和邻域大小保持不变时，不同邻域类型也可能会导致精细化模拟结果局部的差
异。因此，空间尺度效应是真实存在于城市土地利用变化CA-Markov精细化模拟过程
中，不同空间尺度的元胞大小、邻域大小和邻域类型的组合会造成土地利用精细化模拟
结果的不确定性。
4.2.2 精细化模拟过程中空间尺度效应来源的定量分析 为了进一步定量分析元胞大小、
邻域大小和邻域类型对元胞自动机精细化模拟结果的影响程度，依据表2中因素及水平
的对应关系，利用Design-Expert软件进行CCD试验，中心点重复次数设为3次，设计出
22组三因素空间尺度组合方案。利用CA-Markov模型，对每种方案进行模拟，得到相应
的2020年武汉市中心城区土地利用变化精细化模拟结果，分别计算模拟精度评价的耦合
指标（表4）。

对22组空间尺度组合精度评价的耦合指标 Y ' 进行方差分析（表5）。由表5中P值可
知，单一因素中元胞大小（X1）、元胞面积（X1

2）以及交互项中元胞大小×邻域元胞数量
（X1X2

2）、元胞面积×邻域元胞数量（X1
2X2

2）P值均小于0.05，说明它们对元胞自动机精细
化模拟精度具有显著的影响。相反地，邻域大小（X2）、邻域类型（X3）、邻域元胞数量
（X2

2）、元胞大小×邻域大小（X1X2）、元胞大小×邻域类型（X1X3）、邻域大小×邻域类型
（X2X3）以及元胞面积×邻域大小（X1

2X2）的P值均大于0.05，代表它们对精细化模拟的精
度影响不够显著。这表明城市土地利用变化元胞自动机精细化模拟研究中，不仅仅要考
虑单一因素或者因素间简单的二次交互作用所产生的空间尺度效应，因素间三次或四次
交互作用所带来的尺度效应也应该得到重视。

以模拟精度Y作为函数目标响应值，元胞大小X1、邻域大小X2和邻域类型X3为自变
量，拟合得到回归方程为：

Y = 6.21 - 1.49X1 - 0.11X2 + 0.018X3 - 0.11X1X2 - 0.059X1X3 - 0.053X2 X3 +

0.41X 2
1 + 0.023X 2

2 - 0.16X 2
1 X2 + 0.51X1X 2

2 - 0.44X 2
1 X 2

2

（7）

上述回归方程的复相关系数R2达到0.9825（表5），表明该方程对单一影响因素及交
互项的拟合效果较好，各项自变量回归系数的正负代表其与模拟精度的正负相关关系，
其绝对值大小则表征对模拟精度的影响程度。

由式（7）可知，单一因素对模拟精度的影响力排序为X1＞X1
2＞X2＞X2

2＞X3，但是通
过显著性检验的仅有X1和X1

2。从式（7）可以看出，一方面X1与模拟精度Y呈线性负相
关：元胞大小从 30 m到 150 m，由表 2可知X1将会从-1.41增加到 1.41，在这个过程中，
随着元胞增大模拟精度逐渐降低。另一方面， X 2

1 与模拟精度呈非线性正相关：元胞大

小从30 m增加到90 m时，由表2可知X1将会从-1.41增加到0，X1
2则会相应地从1.988减

少到0，模拟精度逐渐降低；而从90 m增加至150 m时，X1将会从0增加到1.41，X1
2则会

相应地从0增加到1.988，模拟精度逐渐升高。对比这两个现象，元胞大小在30~90 m区
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间内（X1在-1.41~0范围），X1和X1
2对式（7）中模拟精度Y的影响是一致的；但是，在

90~150 m区间内（X1 在0~1.41范围），两者是相互冲突的，说明在该区间内X1和X1
2对式

（7）中模拟精度 Y 的正负相关性无效。因此，元胞大小对模拟精度的影响只在30~90 m
范围内有效，随着元胞大小的增加，元胞单元的面积也会增加，模拟精度将会降低。

在多因素交互作用中，X1X2、X1X2
2、X1

2X2、X1
2X2

2的作用强度远大于X2X3和X1X3，说
明元胞大小和邻域大小的交互作用对于模拟精度的影响表现最为强烈。值得注意的是，
通过显著性检验的仅有X1X2

2和X1
2X2

2。考虑到元胞单元的有效区间为30~90 m，由表2可
知X1将会从-1.41增加到0，三次项0.51X1X2

2和四次项-0.44X1
2X2

2的数值都≤ 0，说明它们
的交互将降低模拟的精度。其中，在三次交互项中，X1X2

2对模拟精度的影响程度最大，
且与模拟精度呈正相关，表明邻域周长越大，越有利于提升模拟的精度。四次项X1X2

2对

表5 响应面四次模型的方差分析结果
Tab. 5 ANOVA results for Response Surface Quartic model

F 值

P 值

R2

Y

51.14

<0.0001

0.9825

X1

349.80

<0.0001

X2

2.05

0.1829

X3

0.14

0.7186

X1 X2

1.99

0.1883

X1 X3

1.10

0.3194

X2 X3

0.88

0.3705

X 2
1

32.64

0.0002

X 2
2

0.10

0.7581

X 2
1 X2

2.14

0.1747

X1 X 2
2

20.65

0.0011

X 2
1 X 2

2

15.31

0.0029

注：表中P值小于0.05表明该项对模型影响显著。

表4 中心组合设计试验的22组空间尺度组合及其元胞自动机模拟精度评价指标
Tab. 4 The results of spatial scale combinations and their evaluation indices of cellular automata simulation accuracy

from 22 trials in the central composite design

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

元胞大小
(m)

150

120

30

60

90

60

120

90

90

90

90

150

90

60

60

90

120

90

30

90

90

120

邻域大小

7

9

7

9

7

5

9

7

7

11

7

7

3

5

9

7

5

11

7

3

7

5

邻域类型

Moore

Moore

Moore

Moore

Moore

Moore

Von

Von

Moore

Moore

Von

Von

Von

Von

Von

Moore

Von

Von

Von

Moore

Von

Moore

Kappa

0.5999

0.5962

0.6702

0.6231

0.6156

0.6443

0.6114

0.6320

0.6156

0.5983

0.6320

0.6169

0.6373

0.6671

0.6336

0.6156

0.6353

0.6133

0.6766

0.6541

0.6320

0.6219

FOM

0.1408

0.1419

0.1685

0.1568

0.1511

0.1661

0.1490

0.1579

0.1511

0.1420

0.1579

0.1468

0.1445

0.1711

0.1614

0.1511

0.1541

0.1507

0.1627

0.1591

0.1579

0.1504

OA

0.6762

0.6679

0.7262

0.7011

0.7011

0.7156

0.6789

0.7148

0.7011

0.6952

0.7148

0.7010

0.7113

0.7327

0.7036

0.7011

0.7087

0.6836

0.7368

0.7220

0.7148

0.6917

CONTAG

19.9489

21.9321

38.7375

29.6043

25.5459

30.1066

18.0032

26.4189

25.5459

25.2533

26.4189

20.7983

26.2416

31.8350

29.5241

25.5459

23.6803

25.7892

39.0818

27.4946

26.4189

23.0649

精度评价
耦合指标 Y'

4.8387

5.2831

9.1090

7.0296

6.1115

7.1545

4.4068

6.3176

6.1115

6.0366

6.3176

5.0414

6.2748

7.5553

7.0165

6.1115

5.6996

6.1624

9.1887

6.5683

6.3176

5.5528
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模拟精度的影响程度仅次于X1X2
2，与模拟精度呈负相关，说明邻域元胞面积越大，模拟

结果精度越低。这提示我们在选择空间尺度参数组合时，需要综合考虑邻域周长与邻域
元胞面积的相对关系，寻求一个最优空间尺度组合，才能真正提高模拟结果的可靠性。
4.2.3 土地利用变化精细化模拟的最优空间尺度计算结果 根据回归方程和方差分析的结
果，分别按照Moore和Von两种邻域类型，利用等值线图来描述不同空间尺度组合下模
拟精度的分布情况（图5）。其中，响应值Y越大，代表精度越高，其数值大小可以通过
颜色的差异来直观表示：蓝色向红色过渡，代表模拟精度逐渐增大。

从图5a和图5b中等值线走向趋势及一致性可以看出，Von和Moore邻域类型对模拟
精度的影响差异不大。元胞大小为30~90 m、邻域大小为3~9的覆盖范围内，两种邻域类
型下的等值线均呈现向高值区收敛的状态，而超出这个范围的尺度组合则向低值区过
渡，说明精细化模拟存在一个明显的空间尺度界限 [44]，超出这个界限，模拟将失去意
义。两幅图中模拟精度较好的区域均集中在元胞大小为30~60 m、邻域大小为3~9的组合
附近，预示着最优空间尺度组合很可能存在于这个空间范围内。值得注意的是，Von邻
域类型比Moore邻域类型红色覆盖的范围大，这说明在元胞大小和邻域大小相同的情况
下，Von邻域类型相对Moore邻域类型在最优空间尺度参数组合寻优中更有优势。基于
上述分析，以响应值Y最大为优化目标对式（7）进行求解，得到最优空间尺度组合为：
元胞大小 30 m、邻域大小 7×7，邻域类型 Von，此时模拟精度达到最高，响应值为
9.1887。

4.3 最优空间尺度下的土地利用变化精细化模拟结果
4.3.1 精细化模拟结果的精度验证 在土地利用变化精细化模拟最优空间尺度率定的基础
上，以2015年精细化土地利用数据为基期数据，结合2010—2015年土地利用面积转移矩
阵与适宜性图集，利用CA-Markov模型得到2020年武汉市中心城区精细化土地利用模拟
结果，并同2020年武汉市中心城区精细化土地利用分类结果进行对比。

从图6可以看出，模拟结果与分类结果整体空间布局较为接近。其中，研究区中部
的用地类型空间分布表现出较高的准确性，而研究区四周都市发展区域的用地类型多涉

图5 Moore和Von邻域类型下不同元胞大小和邻域大小对应的模拟精度等值线图
Fig. 5 Contour plots of simulation accuracy for different cell sizes and neighborhood sizes

in Moore and Von neighborhood types
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及建设用地和非建设用地的交织分布，各类型用地的转换不可避免会受到当地政策的影
响从而产生不确定性，因此模拟结果差异相对较大。

为了从定量的角度说明模拟结果的准确程度，首先，在ArcGIS 10.4中将模拟结果与
分类结果进行叠加，统计并计算出用地类型存在差异的区域所占比例为26.24%，说明二
者之间具有较高的吻合度。进而采用标准 Kappa、随机 Kappa、位置 Kappa 与分区
Kappa，从模拟结果的整体性、随机采样和空间位置一致性等多个角度开展精度验证。
利用 IDRISI软件的VALIDATE工具，将2020年土地利用分类结果和模拟结果进行交叉验
证，计算标准 Kappa、随机 Kappa、位置 Kappa 与分区 Kappa 的数值分别为 0.677、
0.717、0.742和 0.742，如表 6所示。说明在最优空间尺度组合下，土地利用精细化模拟
结果不仅整体精度较高，而且与分类结果具有较高的数量一致性与位置一致性，表明基
于最优空间尺度开展的土地利用变化精细化模拟是可靠的。

4.3.2 2025年土地利用精细化模拟结果及分析 以2020年精细化土地利用数据为基期数
据，依据上述2020年土地利用精细化模拟方法，得到最优空间尺度下的2025年武汉市中
心城区土地利用精细化模拟结果（图7a）。为了更直观展现研究区过去—现在—未来各类
型用地的发展趋势，基于 2010 年、2015 年和 2020 年土地利用精细化分类结果，以及
2025年土地利用精细化模拟结果，对各个年份不同类型用地面积占比进行统计排序，将
占比超过10%的地类进行标注（图7b~7e）。

由图7a可以看出，2025年武汉市中心城区土地利用格局整体表现为更加破碎化、零

散化的形态，各类型用地之间互为交织，具有显著的空间分布不均匀性特点。其中，以

居住用地和商服用地等为代表的建设用地，将继续由中心向外围扩张，而耕地、草地和

图6 2020年武汉市中心城区分类与模拟的精细化土地利用对比图
Fig. 6 Comparison of classified and simulated refined land use of Wuhan core urban area in 2020

表6 精度验证采用的4种Kappa系数
Tab. 6 Four Kappa coefficients used in accuracy verification

参数

数值

随机Kappa系数

0.717

位置Kappa系数

0.742

分区Kappa系数

0.742

标准Kappa系数

0.677
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林地等在研究区中心分布极少。结合 2010—2025年各类型用地的面积占比（图 7b~7e）

及变化情况来看，研究区 15年期间用地类型均以耕地、水域、商服用地和居住用地为

主。其中耕地持续减少，其面积占比由52%减少为23%，但依然是2025年第一大用地类

型；居住用地和商服用地持续增加，到2025年其用地面积占比均约为20%，超过了水域

面积占比17%，二者表现出均衡增长的特征；水域呈现先减小而后维持不变的趋势。

为进一步分析2025年武汉市中心城区土地利用格局的变化，计算2020—2025年各土

地利用类型的面积变化及占比，结果如表 7所示。相比于 2020年，2025年的居住用地、

公共用地、商服用地、工业用地和交通用地等5类城市核心功能建设用地面积占比均呈

增长趋势。其中居住用地的面积增长99.41 km2，其增长占比最大，将成为2025年武汉市

图7 2025年武汉市中心城区土地利用精细化模拟结果及2010—2025年各地类面积占比
Fig. 7 The refined simulation results of land use for Wuhan core urban area in 2025

and its proportion of land use area in 2010, 2015, 2020, and 2025

表7 2020—2025年武汉市中心城区土地利用格局变化
Tab. 7 Changes in land use pattern of Wuhan core urban area from 2020 to 2025

类型

居住

公共

商服

工业

交通

绿地

混合

耕地

林地

草地

水域

其他

2020年

面积(km2)

369.10

16.74

389.94

107.28

22.06

9.20

4.03

741.76

71.13

72.50

390.63

168.18

占比(%)

15.62

0.71

16.51

4.54

0.93

0.39

0.17

31.40

3.01

3.07

16.53

7.12

2025年

面积(km2)

468.50

22.22

460.74

124.09

32.62

8.85

3.87

537.12

69.71

81.69

390.68

162.44

占比(%)

19.83

0.94

19.50

5.25

1.38

0.37

0.16

22.73

2.95

3.46

16.54

6.88

2020—2025年变化

面积(km2)

99.41

5.48

70.80

16.81

10.56

-0.35

-0.15

-204.64

-1.42

9.19

0.05

-5.74

占比(%)

4.21

0.23

3.00

0.71

0.45

-0.01

-0.01

-8.66

-0.06

0.39

0.00

-0.24
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中心城区第二大用地类型；其次是商服用地，面积增加 70.80 km2，占比涨幅位于第二

位；城市建设用地中混合用地、绿地和广场用地虽有减少趋势，但相对较少，整体面积

基本与2020年保持不变。上述现象表明武汉市中心城区的发展是以居住用地和商服用地

的快速扩张为主要特征，公共用地、工业用地和交通用地等作为城市中占比较少的用地

类型通常伴随居住和商服用地配套建设，增加幅度较小，这符合大中型城市经济发展及

建设用地规模扩张的规律。在非建设用地中，耕地面积减少 204.64 km2，减少幅度最

大。结合图6a和图7a中耕地的空间分布位置可知，减少的耕地主要集中在中心城区与远

城区交界的都市发展区地带；其他用地减少幅度相对较小，草地、林地、水域面积基本

与2020年保持不变。因此，整体来看，未来武汉市中心城区建设用地范围将继续扩大，

其土地利用格局变化主要表现为耕地和其他用地向建设用地中核心功能用地类型的转化。

5 结论与讨论

5.1 结论
（1）与传统基于遥感影像的土地信息解译方法相比，联合遥感和POI数据的城市土

地利用精细化分类在深度解析城市内部土地利用变化方面具有显著的优势。遥感影像土
地利用解译方法，偏重于自然要素，类型划分宏观且简单；联合遥感和POI数据开展城
市土地利用精细化识别的优点在于以城市街区为分类单元，同时考虑区域宏观土地利用
特征和城市内部街区尺度上土地利用的社会功能，能够较好地反映出城市各土地利用类
型之间的微观变化及潜在发展问题，因此可以为城市土地利用精细化模拟研究提供良好
的基础。

（2）本文利用OA、Kappa系数、FOM指数和CONTAG指数提出的精度评价耦合指
标，综合考虑了误差统计属性大小及空间分布，能够更加全面客观的描述模拟结果的效
果和准确性。基于响应面法的最优尺度率定方法可以有效区分空间尺度效应影响因素对
模拟精度的影响大小和正负效应，得到的武汉市中心城区土地利用元胞自动机精细化模
拟最优空间尺度组合为30 m元胞、7×7邻域以及冯诺依曼邻域类型。最优空间尺度组合
下 2020 年武汉市中心城区土地利用精细化模拟结果精度验证显示：标准 Kappa、随机
Kappa、位置Kappa与分区Kappa的数值分别为 0.677、0.717、0.742和 0.742，整体精度
较高，表明空间尺度效应得到了有效控制。

（3）基于最优空间尺度对未来武汉市中心城区土地利用变化精细化模拟的研究结果
表明：预计到2025年，武汉市中心城区居住用地、公共用地、商服用地、工业用地和交
通用地面积将继续增加，耕地面积减少最多，其他用地面积减少幅度较小，混合用地、
绿地和广场用地、草地、林地和水域面积基本与2020年保持不变。各类型用地之间互为
交织，土地利用空间格局将呈更加破碎化趋势。
5.2 讨论与展望

城市快速发展对土地的集约利用提出了新的挑战，识别城市土地利用的精细化特
征，并准确预测未来城市土地格局及发生的变化，已经成为政府开展土地利用规划、土
地整治和生态保护等一系列城市综合治理工作的迫切需要。本文从研究城市土地利用精
细化特征及变化规律的角度出发，以武汉市中心城区作为研究案例，开展城市土地利用
精细化用地功能识别及模拟，并对模拟过程中的空间尺度效应来源及作用机理进行深入
的剖析和挖掘，有效控制了精细化模拟过程中的空间尺度效应，避免了模拟误差的累计
和传播，从而提高了城市土地利用变化精细化模拟的可靠性。本文所提出的城市土地利
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用精细化识别、基于响应面法的最优空间尺度率定和城市土地利用变化精细化模拟等方
法，为当前和未来城市土地利用及变化模拟相关研究提供了一种新型的认知思路，有助
于深层次的解析城市发展过程中土地利用演变规律。

当然，城市土地利用变化精细化模拟研究工作还存在一些值得继续探索的方向。
① 本文在城市土地利用精细化功能识别中，联合运用遥感和POI数据，既提取了城市土
地自然覆被信息，也实现了城市功能区的细分与表达。随着越来越多的众源地理信息数
据涌入到公众视野中，如手机信令、车辆轨迹、社交媒介、公交刷卡数据等，可以将其
与城市地区土地变更调查数据进行融合分析，开展土地利用精细化分类，提升结果的可
靠性和动态性。② 对于精细化模拟过程中空间尺度效应的控制研究，本文主要从多源数
据的应用和元胞自动机模型的尺度不确定性两个角度进行了深入分析，将来可以考虑从
本文采用的Markov扩展到集成学习[45]、深度学习[46]、群集智能算法[11]等新型元胞自动机
模型转换规则挖掘方法，更加深入理解元胞自动机模型不确定性的来源及影响程度，进
一步提高精细化模拟结果的准确性。③ 如何利用精细化的土地利用数据，服务于城市国
土空间治理与国土空间规划，也是本文进一步深化研究的方向。
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Refined simulation of urban land use change
with emphasis on spatial scale effect

LI Yan1, 2, LIN Anqi1, 2, WU Hao1, 2, WU Xia1, 2, CEN Luyu1, 2,
LIU He1, 2, JIANG Zhimeng1, 2

(1. College of Urban and Environmental Sciences, Central China Normal University, Wuhan 430079, China;

2. Hubei Province Key Laboratory for Geographical Process Analysis and Simulation, Wuhan 430079, China)

Abstract: Simulation of urban land use change is the scientific basis for optimizing land
resource allocation, and improving its refinement and reliability is helpful to accurately grasp
the development trend of urban land use. This is immensely crucial for accurate regulation of
urban land resources. The simulation of land use change based on remote sensing classification
is macroscopic and simple. However, it is difficult to apply this approach to reveal the change
in urban land use social functions, as well as the source and mechanism of spatial scale effect
in the refined simulation at block scale. This study identified the refined urban land use
characteristics by combining remote sensing images and POI data. Moreover, the optimal
spatial scale combination was calibrated for refined land use simulation with the response
surface method. Based on the optimal spatial scale combination, the refined simulation of
future land use change was performed by using the CA-Markov model. Considering the Wuhan
core urban area as an example, the results demonstrate that: (1) POI-based refined urban land
use identification method can deeply analyze the social functions of urban construction land,
which greatly improves the traditional remote sensing-based macro interpretation of land cover.
(2) Optimal spatial scale combination of CA-Markov model for refined land use change simulation
in the study area is at the cell size of 30 m and neighborhood size of 7 using the Von Neumann
neighborhood type, at which the reliability of refined land use change simulation can be
improved. The results of the response surface design can effectively distinguish not only the
main sources of the spatial scale effect, but also the magnitude of their influence and the
positive or negative effects on the simulation accuracy in the refined simulation process. (3) It
is predicted that by 2025 the construction land scope of the study area will continue to expand
to the periphery with various types of land interlaced, and the spatial pattern of land use will
become more fragmented.
Keywords: urban land use change; refined simulation; spatial scale effect; cellular automata;
Wuhan city
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