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基于支持向量机的元胞自动机

及土地利用变化模拟

杨青生，黎　夏
（中山大学 地理科学与规划学院，广东 广州　５１０２７５）

摘　要：　提出了利用遥感数据，并采用支持向量机来确定元胞自动机非线性转换规则的新方法。元胞自动机在

模拟复杂地理现象时，需要采用非线性转换规则。目前元胞自动机主要采用线性方法来获取转换规则，在反映复

杂的非线性地理现象时有一定的局限性。以城市扩张的模拟为例，将模拟城市系统的主要特征变量映射到 Ｈｉｌｂｅｒｔ

空间后，通过 ＳＶＭ建立最优分割超平面，分割超平面的分类决策函数由径向基核（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＫｅｒｎｅｌ）构造。利用

历史遥感数据校正超平面的决策函数，确定城市元胞自动机的非线性转换规则，计算出城市发展概率。利用所提

出的方法，对深圳市 １９８８—２０１０年的城市发展进行了模拟，取得了较理想的模拟效果。研究结果表明，基于 ＳＶＭ

ＣＡ模型的模拟精度比传统 ＭＣＥ方法模拟精度高，ＭｏｒａｎⅠ指数与实际更为接近。
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１　引　言

元胞自动机（ＣｅｌｌｕｌａｒＡｕｔｏｍａｔａ，ＣＡ）１９４８年被

Ｕｌａｍ等学者提出后，已运用到许多非线性、复杂动态

系统的模拟。近年来，ＣＡ被越来越多地用来模拟城市

系统，取得了许多有意义的研究成果
［１—８］
。如 Ｃｌａｒｋｅ

等模拟了美国旧金山地区的城市发展
［９］
，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
［１０］
，黎夏和叶嘉安模拟了东莞市的城市发展

［１１］
。

ＣＡ的特点是通过简单的局部规则可模拟出复杂

的空间格局及其演变过程。用 ＣＡ模拟城市系统时，局

部规则体现了邻近元胞状态对中心元胞状态的转变的

影响。为了模拟出与实际更为接近的城市形态，需要

引入与城市发展相关的区域变量和全局变量。这些区

域变量主要有与区域商业中心的最短距离、与居住中

心的最短距离、与各类道路和河流等地理要素的最短

距离。全局变量主要是社会经济发展要素等变量。

ＣＡ模拟城市的关键是如何用全局变量、区域变

量和局部变量确定 ＣＡ的转换规则。目前元胞自动

机主要采用线性方法来获取转换规则，在反映如城市

系统这样复杂的非线性地理现象时有一定的局限性。

如 Ｗｕ用多准则判断（ＭＣＥ）及逻辑回归模型确定 ＣＡ

的转换规则
［１２］
。黎夏等用主成分分析和理想点结合

的方法
［１３］
、神经网络方法

［１４］
、决策树方法

［１５］
、粗

集
［１６］
等确定 ＣＡ的转换规则

［１７—２０］
。在这些转换规则

中，逻辑回归模型方法本身要求特征变量间线性无

关。而模拟城市发展的特征变量间往往存在相关性，

如公路和铁路的布局在空间上接近时，离公路的距离

和离铁路的距离相关性很大。特征变量间的这种相

关性限制了逻辑回归模型精度的进一步提高。神经

网络方法能很好地解决非线性分类，但方法本身是暗

箱操作，模型内部物理机制不易理解和解释。

支持向量机通过核函数，将非线性可分的向量

空间映射到线性可分的 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间，在 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间

中，通过核函数的内积和原特征向量构造分类决策

函数，具有良好的非线性分类能力。本文运用非线

性支持向量分类机，将模拟城市系统的主要特征变

量映射到线性可分的 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间中。Ｈｉｌｂｅｒｔ空间

中特征变量的分类决策函数通过径向基核函数的内

积由原特征空间的向量表示。在这个空间中，构造

最优分割超平面。依据构造最优超平面的决策函数

作为 ＣＡ的转换规则模拟城市系统。根据历史遥感

数据，采用基于支持向量机的 ＣＡ模型模拟了深圳

市 １９８８—２００４年城市用地的增长，并根据发展趋

势，模拟了深圳市 ２０１０年的城市发展状况。

２　支持向量机及 ＳＶＭＣＡ模型

２．１　支持向量机

　　 支持向量分类机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）通过度量待分向量与训练数据中的支持向量

间的相似程度，对待分向量进行分类。这种相似程

度的度量是通过向量的内积实现的
［２１］
。如两个向

量分别为 ｘ＝（［ｘ］１，［ｘ］２，…，［ｘ］ｎ）
Ｔ
和 ｘ′＝

（［ｘ′］１，［ｘ′］２，…，［ｘ′］ｎ）
Ｔ
，它们的内积（ｘ·ｘ′）为：

（ｘ·ｘ′）＝∑
ｎ

ｉ＝１

［ｘ］ｉ［ｘ′］ｉ （１）

当判断待分向量属于哪个类别时，用距离进行的度量

可转换为用向量内积度量。如已知 ｘ＋属于正类，ｘ－

属于负类，判断 ｘ的归属时，运用距离进行度量的方

法如下：若 ｘ－ｘ＋ ＜ ｘ－ｘ－ ，则 ｘ∈ｘ＋，否则，ｘ∈

ｘ－。若令 ω＝（ｘ＋ －ｘ－），ｍ ＝（ｘ＋ ＋ｘ－）／２，则

ｘ－ｘ＋ ＞ ｘ－ｘ－ 等价于 ω和 ｘ－ｍ呈钝角。据

此，可得到决策函数：

ｙ＝ｓｇｎ［（ｘ－ｍ）·ω］ （２）

式（２）中，

［（ｘ－ｍ）·ω］＝［（ｘ－ｘ＋／２－ｘ－／２）·（ｘ＋－ｘ－）］

＝（ｘ·ｘ＋）－
１

２
（ｘ＋·ｘ＋）－

１

２
（ｘ－·ｘ＋）－（ｘ·ｘ－）＋

１

２
（ｘ＋·ｘ－）＋

１

２
（ｘ－·ｘ－） （３）

式（３）表明，决策函数（２）仅仅依赖于（３）式中的

ｘ＋，ｘ－，ｘ之间的内积，即这些内积决定了 ｘ的类别

归属问题。

支持向量机以结构风险最小化准则和最大分类

间隔为基本原则，依据“核”函数的内积，对向量进

行分类
［２２—２７］

。具体分类方法如下：

（１）设已知训练集
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Ｔ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｌ，ｙｌ）｝∈（ｘ×ｙ）
ｌ
，

其中：

ｘｉ∈ｘ＝Ｒ
ｎ
，ｙｉ∈ｙ＝｛１，－１｝，ｉ＝１，…，ｌ；

（２）当训练数据线性可分及近似线性可分时

（图 １（ａ），适合 ＭＣＥ方法），选择适当的惩罚参数

（松弛变量）ｃ＞０，构造并求解最优化问题：

ｍｉｎ
ａ

１

２∑
ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１

ｙｉｙｊａｉａｊ（ｘｉ·ｘｊ）－∑
ｌ

ｊ＝１

ａｊ

ｓ．ｔ．　∑
ｌ

ｉ＝１

ｙｉａｉ＝０ （４）

０≤ ａｉ≤ ｃ，ｉ＝１，…，ｌ，ａｉ为拉格朗日系数

得最优解 ａ

＝（ａ



１，…，ａ


ｌ）
Ｔ
；

（３）计算 ω

＝∑

ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉｘｉ，选择 ａ


ｉ 的一个小

于 ｃ的正分量 ａ


ｊ，并据此计算

ｂ

＝ｙｉ－∑

ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉ（ｘｉ·ｘｊ）；

　　（４）构造分化超平面（ω

·ｘ）＋ｂ


＝０，由此

求得决策函数

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ［（ω

·ｘ）＋ｂ


］ （５）

式（４）的最优化问题可由标准拉格朗日乘子法求

解，决策函数（５）可由原向量及内积表示，即：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ


（６）

式（４）中，与每个非零 ａ


ｉ 对应的向量均为支持

向量。

当训练数据线性不可分时，可通过映射 （ｘ）将

线性不可分的特征空间 ｘ转换到更高维的线性可分

的 Ｈｉｌｂｅｒｔ特征 空 间 Ｘ中 （图 １（ｂ）、（ｃ））。在

Ｈｉｌｂｅｒｔ特征空间 Ｘ中，选择适当的惩罚参数 ｃ＞０，

构造并求解最优化问题：

ｍｉｎ
ａ

１

２∑
ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１

ｙｉｙｊａｉａｊ（（ｘｉ）·（ｘｊ））－∑
ｌ

ｊ＝１

ａｊ

ｓ．ｔ．　∑
ｌ

ｉ＝１

ｙｉａｉ＝０ （７）

０≤ ａｉ≤ ｃ，ｉ＝１，…，ｌ，ａｉ为拉格朗日系数

（ａ）

（ｂ）

Φ：
Ｘ１＝ｘ

２
１

Ｘ２＝ｘ
２
２

映射：Φ

（ｃ）

图 １　二维线性可分、非线性可分及映射后的线性可分示意图

（ａ）二维空间线性可分（适合于 ＭＣＥ方法）；（ｂ）二维空间中用椭圆分割（非线性可分）；（ｃ）映射后的 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间中线性可分

Ｆｉｇ．１　Ｌｉｎｅａｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｎｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｓｐａｃｅｓ，ａｎｄｍａｐｐｅｄｉｎｔｏｌｉｎｅａｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｓｐａｃｅ

（ａ）Ｌｉｎｅａｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎ２ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｐａｃｅ；（ｂ）Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎ２ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｐａｃｅ（ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｗｉｔｈｅｌｌｉｐｓｅｂｏｕｎｄａｒｙ）；

（ｃ）ＬｉｎｅａｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｆｔｅｒｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｉｎＨｉｌｂｅｒｔｓｐａｃｅ
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　　计算 ω

＝∑

ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉ（ｘｉ），选择 ａ


ｉ 的一个小

于 ｃ的正分量 ａ


ｊ，并据此计算

ｂ

＝ｙｉ－∑

ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉ［（ｘｉ）·（ｘｊ）］ （８）

　　构造分化超平面（ω

·（ｘ））＋ｂ


＝０，由此求

得决策函数

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ｛［ω

·（ｘ）］＋ｂ


｝ （９）

　　在实际运用中，映射函数 （ｘ）可能非常复杂，

较难实现。但最优化的目标函数（式（７））和决策函

数（式 （９））只涉及映射后向量的点积运算，即

［（ｘｉ）·（ｘｊ）］的形式。如果存在 “核”函 数

ｋ（·），使

ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝［（ｘｉ）·（ｘｊ）］ （１０）

图 ２　城市模拟中常碰到的非线性边界

Ｆｉｇ．２　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｂｏｕｎｄａｒｙｉｎｓｉｍｕｌａｔｉｎｇｕｒｂａｎｓｙｓｔｅｍ

那么，就能用原空间中的特征变量来实现 Ｈｉｌｂｅｒｔ空

间中的点积运算，从而绕开映射 （ｘ）的具体形式。

根据泛函分析中的有关理论，只要核函数

ｋ（·）满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件，它就对应于某一变换空间

中的点积，也就是说，存在映射 （ｘ），使得（１０）式

成立
［２１］
。常见的满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数有多项

式核函数：ｋ（ｘ，ｙ）＝（ｘ·ｙ＋１）
ｐ
，径向基函数：ｋ（ｘ，

ｙ）＝ｅ
－（ｘ－ｙ）２／２σ２

和 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数：ｋ（ｘ，ｙ）＝ｔａｎｈ（ｋｘ·

ｙ－δ）。此时，支持向量分类机构造如下：

选择核函数 ｋ（·）和惩罚参数 ｃ，构造并求解最

优化问题：

ｍｉｎ
ａ

１

２∑
ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１

ｙｉｙｊａｉａｊｋ（ｘｉ，ｘｊ）－∑
ｌ

ｊ＝１

ａｊ

ｓ．ｔ．　∑
ｌ

ｉ＝１

ｙｉａｉ＝０ （１１）

０≤ ａｉ≤ ｃ，ｉ＝１，…，ｌ，ａｉ为拉格朗日系数

选择 ａ


ｉ 的一个小于 ｃ的正分量 ａ


ｊ，并据此计算

ｂ

＝ｙｉ－∑

ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉｋ（ｘｉ，ｘｊ）； （１２）

求得决策函数，

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ


（１３）

其中，

ｆ（ｘ）＝

１， ∑
ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ

＞０

－１， ∑
ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ

≤ ０

　（１４）

２．２　ＳＶＭＣＡ模型

城市是复杂的非线性系统。在城市演变模拟

时，采用非线性的转换规则更能反映城市系统复杂

的特征。在许多情况下，城市演变中的转变和不转

变的边界是十分复杂的，无法用简单的线性边界来

区分。图 ２显示了从遥感数据获得的深圳城市扩张

的转变和不转变的边界所具有的非线性特点。因

此，如果采用常用的多准则判断（ＭＣＥ）及逻辑回归

模型是有较大的弊端的。

本文提出了基于支持向量机的 ＣＡ模型来解决

非线性边界问题。运用支持向量机确定城市 ＣＡ的

非线性转换规则时，通过支持向量机计算区域空间变

量（离市中心的距离、离商业中心的距离、离各类道路

的距离等）对每个元胞的城市发展概率的贡献。如

果直接运用支持向量机的硬分类结果，无法在 ＣＡ

模型中动态计算邻近范围的城市元胞对中心元胞城
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市发展概率的影响，按照 Ｂａｔｔｙ
［４］
，Ｗｕ

［１７］
等提出的

ＣＡ模型的城市发展概率计算方法，借鉴支持向量

机分类的概率输出方法
［２８］
，运用决策函数 ｆ（ｘ）＝

∑
ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ

直接计算每个元胞到最优超平

面的距离，对硬分类超平面软化，计算每个元胞的城

市发展概率。每个元胞转变为城市用地的概率如下：

ｐｒ＝
１

１＋ｅｘｐ － ∑
ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ


（１５）

式中，ｐｒ为区域变量作用下元胞的城市发展概率，

ｙｉ，ａ


ｉ，ｘｉ，ｘ，ｂ

的含义同式（１３）。核函数 ｋ（·）选

用高斯径向基核，即 ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅ
－ ｘ－ｘｉ

２
／２σ２

。

考虑到元胞邻近范围的影响、不确定性因素的影

响及约束条件的影响，元胞 ｋ在 ｔ＋１时刻的城市发展

概率为：

ｐｔ＋１，ｋ ＝［１＋（－ｌｎｒ）
ａ
］×

１

１＋ｅｘｐ － ∑
ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉｅ
－ ｘｋ－ｘｉ

２
／２σ２

＋ｂ


×

Ω
ｔ

３×３，ｋ×∏
ｍ

ｉ＝１

ｃｉ，ｋ （１６）

式（１６）中，ｒ为 ０—１间的随机数，ａ为控制离散变量

大小的参数，一般取 ５；Ω
ｔ

３×３，ｋ为 ｔ时刻第 Ｋ个元胞

３×３邻近范围已城市化的数目，在每次模拟过程中

迭代计算；∏
ｍ

ｉ＝１

ｃｉ，ｋ表示第 Ｋ个元胞的约束条件，ｃｉ

为约束要素。

ｘｋ－ｘｉ
２ ＝（ｘｋ－ｘｉ）

Ｔ
·（ｘｋ－ｘｉ），

ｘｋ ＝（ｘｋ１，ｘｋ２，…，ｘｋｍ）
Ｔ

（１７）

　　每次迭代运算中，计算出每个元胞发展为城市

的概率后，将其与预先设定的阈值 ｐｔｈｒｅｓｈｏｌｄ进行比较，

如果元胞的城市发展概率大于或等于该阈值，则该

元胞转换为城市用地；否则，该元胞不转换为城市用

地，用公式（１８）表示如下：

ｐｔ≥ ｐｔｈｒｅｓｈｏｌｄ， 转变为城市用地

ｐｔ＜ｐｔｈｒｅｓｈｏｌｄ， 不转变为城市用地
（１８）

　　运用支持向量分类机确定元胞自动机的转换规

则，并模拟城市系统的流程如图 ３所示。

３　模型应用

３．１　数据及获取方法

　 　 本 文 的 ＳＶＭＣＡ 模 型 是 利 用 ＶＢ 结 合

图 ３　基于 ＳＶＭＣＡ模型模拟城市系统流程图

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅＳＶＭＣＡｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｏｆｕｒｂａｎｓｙｓｔｅｍｓ

ＡｒｃＯｂｊｅｃｔｓ来构成的。ＡｒｃＯｂｊｅｃｔｓ管理 ＧＩＳ数据库，

并直接应用 ＧＩＳ的功能动态计算距离变量和邻近范

围已城市化的元胞数。模型中决策函数参数的训练

独立进行。运用专门的支持向量机软件 ＯＳＵＳＶＭ

训练，获取决策函数的参数值。ＶＢ读取决策函数

的参数值后结合 ＡｒｃＯｂｊｅｃｔｓ，进行真实的城市模拟。

本文以珠江三角洲的深圳市为例进行了模拟研

究。运用 １９８８—１９９３年的 ＴＭ遥感图像获取城市

发展的历史资料，将该时间段内转变为城市用地的

元胞编码为 １，其他元胞编码为 －１。模拟时，主要

选取了以下变量：

因变量（ｙ）：城市发展变量（转化为城市用地，

ｙ＝１，否则，ｙ＝－１）

区域空间变量：

（１）离市中心的距离（ｘ１）；

（２）离镇中心的距离（ｘ２）；

（３）离国道、省道的距离（ｘ３）；

（４）离铁路的距离（ｘ４）；

（５）离高速公路的距离（ｘ５）；

局部变量：

（１）邻近范围（３×３邻域）已城市化的元胞数

（ｘ６）；

（２）元胞的土地利用类型（约束条件）（ｘ７）

上述变量中，因变量通过遥感图像分类的方法

获取，重采样后的像元分辨率为 ５０ｍ×５０ｍ。距离

变量通过 ＡｒｃＧＩＳ的空间分析功能中的 Ｅｕｃｄｉｓｔａｎｃｅ

函数 获 取。邻 近 范 围 已 城 市 化 的 元 胞 数 通 过
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ＡｒｃＧＩＳ的空间分析功能中的 Ｎｅｉｇｈｂｏｒ函数动态

获取。

利用随机采样方法获取 １９８８—１９９３年深圳市

城市发展及空间变量。首先，运用分层采样的方法

产生随机点的空间坐标，并利用 ＡｒｃＧＩＳ的 Ｓａｍｐｌｅ

功能读取这些空间坐标点对应的城市发展变量及空

间变量。获取训练数据集后，运用支持向量机软件

ＯＳＵＳＶＭ训练获取非线性决策函数的参数值。决

策函数的惩罚参数 ｃ和径向基函数的参数 σ通过常

用的分组交叉试验获取。ｃ和 σ分别取０１，０５，１，

５，１０形成 ２５组参数组合。用每组参数对训练数据

集训练，获取不同参数组合的支持向量和对应的拉

格朗日系数 ａ


ｉ，并用检验数据集检验各组模拟的精

度，选取对检验数据集模拟精度最高（８６４％）的参

数组合（ｃ＝１、σ＝１）和对应的支持向量及其参数

ａ


ｉ。从 ７９９６个向量中获取了 ７９８０个支持向量及

对应的拉格朗日系数 ａ


ｉ。获取的部分支持向量及

对应的拉格朗日系数 ａ


ｉ，ｙｉ和 ｙｉａ


ｉ 见表 １。

表 １　部分支持向量及对应的系数 ａ


ｉ，ｙｉ，ｙｉａ


ｉ

Ｔａｂｌｅ１　Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｓａｎｄａ


ｉ，ｙｉ，ｙｉａ


ｉ

ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５ ａｉ ｙｉ ｙｉａ

ｉ

５１９．６４ ４０．３１１ １０．６３ ３０．０１７ ５５８．６８ ０．９４１４２ １ ０．９４１４２

３６９．４９ ３５．８０５ ２．８２８４ ２１ ２８７．７１ ０．９４１８４ １ ０．９４１８４

４９０．２９ １１６．９１ ６４．００８ ８３．１９９ ４１７ ０．９９７３８ １ ０．９９７３８

４３３．２４ ６８．９６４ ３０．０６７ ６５．０５４ １６０．３８ １ １ １

３９５．３８ ８９．０５１ ６９．０２９ ７４．１６９ ２２２．６１ ０．９７７７１ １ ０．９７７７１

５２６．８２ １１０．８６ ６４ １７ ５３９．４５ ０．７７１０１ １ ０．７７１０１

５０９．２ ３１．１４５ ９６．６０７ １２１．０６ ３２４．０８ ０．９４１７ １ ０．９４１７

５３１．６１ １０８．０４ ７０．２１４ ４８．６６２ ４８８．９３ ０．９６３９５ １ ０．９６３９５

３９８．１８ ７８ １９．６９８ ３０．４１４ ４４２．１２ ０．２５ １ ０．２５

３３０．４６ １８．６８２ １ ３６．０５６ ３８４．６９ ０．９７８５ １ ０．９７８５

３９５．３８ ８９．０５１ ６９．０２９ ７４．１６９ ２２２．６１ ０．２１３１ １ ０．２１３１

４８８．３３ ８０．２６２ ７３．７６３ ５６．４６２ ３３８．０２ ０．２５ １ ０．２５

６１２．６７ ５４．５６２ １９．４１６ ５７．７２３ ３５６．４８ ０．８０８５８ －１ －０．８０８５８

５０４．６ ５７．２４５ ５．３８５２ ３１．０６４ ２４８．２１ ０．５ －１ －０．５

２１７．５９ １０６．０２ １４．５６ ５５．０２７ ９３．９８４ ０．７６２２７ －１ －０．７６２２７

４３．３８２ ７３．９８ ５ ３４ ９６．５１９ ０．５２５６１ －１ －０．５２５６１

１９８．３５ ８２．２８ １５ ６７．４１７ ５４．６４４ ０．８０８１３ －１ －０．８０８１３

３２３．５６ ７４．４３１ １８ ７．２８０１ １４２．３ ０．７５ －１ －０．７５

１７６．８２ ９４．６６８ ５０．４４８ １１ １６９．８５ ０．７８６６７ －１ －０．７８６６７

２６７．４２ ９７．０９８ １３．０３８ １ １９．９２５ ０．８１２７８ －１ －０．８１２７８

　　在区域空间变量作用下，基于 ＳＶＭ的元胞城市

发展概率如下：

Ｐｒ＝
１

１＋ｅｘｐ － ∑
ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉｅ
－０．５× ｘｋ－ｘｉ

２

－０．１９１５４

（１９）

式（１９）中，ｘｉ为 ７９８０个支持向量，ｙｉ为 ｘｉ对应的 ｙ

值，ａ


ｉ 为 ｘｉ对应的拉格朗日系数，ｘｋ为第 ｋ个元胞

对应的向量。

考虑到元胞邻近范围、随机变量和约束条件的

影响，深圳市某元胞 ｋ在 ｔ＋１时刻城市发展的概率

如下：
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ｐｔ，ｋ ＝［１＋（－ｌｎｒ）
５
］×

１

１＋ｅｘｐ － ∑
ｌ

ｉ＝１

ｙｉａ


ｉｅ
－０．５× ｘｋ－ｘｉ

２

－０．１９１５４

×Ω
ｔ

３×３，ｋ×∏
ｍ

ｉ＝１

ｃｉ，ｋ （２０）

　　模拟时，首先用 ＳＶＭ计算每个元胞在区域空间

变量作用下的城市发展概率，在此基础上计算在初

始状态、约束条件和随机变量共同作用下的元胞城

市发展概率。初始状态从 １９８８年遥感图像分类中

获取。模拟过程中，邻近范围已城市化的元胞数依

迭代次数动态计算。

约束条件的设置从初始的土地利用类型和政府

规划资料中获取。如：林地的城市发展概率非常小，

约束值设置较小；河流、湖泊等水体和城市绿地的城

市发展概率极小，约束值可设为 ０；政府确定的开发

区的城市发展概率很大，约束值可设为 １。

模拟 过 程 中，需 要 确 定 城 市 发 展 的 阈 值

Ｐｔｈｒｅｓｈｏｌｄ。如果确定的阈值 Ｐｔｈｒｅｓｈｏｌｄ过大，模拟得到的

城市形态过于集中；如果过小，模拟得到的城市形态

过于分散。太大或太小的阈值都不能获得合理的城

市形态。按照 Ｂａｔｔｙ
［４］
，Ｃｌａｒｋｅ

［９］
，Ｗｕ

［１７］
，Ｌｉ，Ｙｅｈ

［１８］

等的 方 案，经 过 试 验，模 拟 过 程 中 确 定 的 阈 值

Ｐｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝０６５，并在每次迭代过程中以 ０００００８的

速率动态递减。

ＣＡ需要循环迭代运算多次才能获得最终的模

拟结果。但对循环迭代运算次数的多少，目前并没

有统一的意见。在每次循环迭代运算中，局部的相

互作用是模拟的关键。循环迭代运算次数太少，就

很难产生较真实的空间分布细节。以国内外学者常

采用的迭代次数为参照
［４，１５］

，ＣＡ每年进行 １００次左

右的迭代运算是比较合适的。本文在实验的基础

上，确定了 ＣＡ模型的迭代次数。１９８８—１９９３年为

６００次，１９９３—２００４年为 １４００次，２００４—２０１０年为

６００次。

３．２　模拟结果

利用 １９８８—１９９３年的训练数据，获取转换规则

的参数，以此转换规则模拟了深圳市 ２００４年和

２０１０年的城市发展状况。模拟时，以 １９８８年从遥

感图像分类得到的城市用地作为初始城市用地（图

４（ａ）），以 １９９３年、２００４年从遥感图像分类得到的

城市用地（图 ４（ｂ）、图 ４（ｄ））总量为参照，经过 ６００

次迭代运算，得到了深圳市 １９９３年的模拟城市用地

（图 ４（ｃ）），经过 ２０００次迭代运算，得到了 ２００４年

的模拟城市用地（图 ４（ｅ））。表 ２为典型数据的最

终分类结果。图 ５是 １９８８—１９９３年的城市用地扩

张模拟过程图。同时，根据 １９８８—２００４年的城市发

展趋势，经过 ２６００次迭代运算，获取了 ２０１０年模拟

的城市用地（图 ６）。

表 ２　基于 ＳＶＭＣＡ的典型数据分类结果

Ｔａｂｌｅ２　ＴｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｂａｓｅｄｏｎＳＶＭＣＡｍｏｄｅｌ

ｘ ｙ ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５ ｘ６ 实际值 模拟概率

８１８１６６．７ ２４９９７８６ ３６．２３５３４ ３６．６８７８７ ９．４３３９８１ ３２ １２ ５ １ ０．８５

８１８８３０．４ ２５００５１６ ５６．７２７４２ ５０．０８９９２ ７．０７１０６８ １７．１１７２４ ２７ ４ １ ０．７９

８２２１４９ ２５０４０３４ １５２．８９８７ ５９．７７４５７ １５．１３２７５ ４１．４８４９４ ８５．１６４５５ １ １ ０．３８

８２２３４８．１ ２５０６６８９ １９７．４９６８ ７０．３２７８ ３２．０１５６２ ３４．２０５２７ ６６．００７５８ ０ －１ ０．２３

８３８６７５．６ ２５１４７２０ ５４２．６０３ ７０．５７６２ ４１．６７７３３ ３２６．９５５７ ５１．９７１１５ ０ －１ ０．０１７

８３３７６４．１ ２５２３３４８ ６０１．０２０８ １０４．６５６６ ７５．２１３０４ ２９７．３１１３ １３４．４０６１ ０ －１ ０．１５

７９３７４１．８ ２５２００２９ ６３５．３８４９ ７２．２０１１１ ３３ ５０３．７４６ ２４．１８６７７ ０ １ ０．６４

７９１０２０．６ ２５２２３５２ ６０３．４３１８ １６．２７８８２ １０．２９５６３ ５４３．５６７９ １３．４５３６２ ０ １ ０．５９

８００９１０ ２５１９４３２ ５３０．０２３６ ６３．７８８７２ ５７ ３６３．３２０８ １５３．１６ ０ －１ ０．４４

８０５２２４．２ ２５２００９６ ４９４．０１６２ ８６．２６７０３ １４２．２１４６ ２７６．４２１８ １１５．６９３６ ０ －１ ０．３１

８１０９３２．２ ２５１８２３７ ４１５．０３０１ ４８．０５２０６ ５０．２１９５２ １６５．９７８９ ３０．８７０７ ０ －１ ０．０３

８０２５０２．９ ２５０９４１０ ３６４．６１０７ ９０．４７０９９ ３４．３６５６８ ３６３．４５５６ ４５．８８０２８ ０ －１ ０．１２

７９４８７０．２ ２５００３１７ ４４４．７１３４ ３８．９４８６８ ２４．８３９４９ ４９７．０３６２ ５ ０ －１ ０．２５

８０５４８９．７ ２５０８８１２ ３１０．７７４８ ７３．９７９７３ ３８．６００５２ ３０２．３６７３ ６８．２６４１９ ０ －１ ０．３８

８２５９９８．６ ２５００３１７ １８４．１７６５ ９９．８２４８４ １１ １２４．７８７８ ７９．４０４０３ ２ １ ０．７１

８１９８２６ ２５０９８０８ ２３５．７４７８ ８８．６００２３ ５４．４５１８１ ４５．６０７０２ １７．０８８０１ ０ －１ ０．１７

８２０２９０．６ ２５１４１８９ ３２２．８１８８ １５．１３２７５ ３．６０５５５１ １２．８０６２５ ６６．７０８３２ ２ １ ０．４９

８０１９０５．６ ２５０１２４６ ３０７．３３２１ １１３．２１６６ ２３．７６９７３ ３５６ ２３ ４ １ ０．５１

８１３７８６．２ ２５１２１３１ ２８２．３４９１ １０７．５４０７ ４０．７９２１６ １４２．２８４９ １１．１８０３４ ０ －１ ０．０７

８２９５１６．３ ２５０２０４３ ２６０．４４ ５９．９４１６４ １４．８６６０７ １９２．７５１１ １４．２１２６７ ０ －１ ０．３４
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图 ４　深圳市 １９８８—２００４年城市发展模拟结果与实际对比

（ａ）１９８８年城市用地（初始）；（ｂ）１９９３年实际城市用地；（ｃ）１９９３年模拟城市用地；

（ｄ）２００４年实际城市用地；（ｅ）２００４年模拟城市用地

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｕｒｂａｎｓｙｓｔｅｍｆｒｏｍ１９８８ｔｏ２００４ｂａｓｅｄｏｎＳＶＭＣＡｍｏｄｅｌ

（ａ）Ｕｒｂａｎｌａｎｄｕｓｅｏｆ１９８８（ｉｎｉｔｉａｔｉｏｎ）；（ｂ）Ａｃｔｕａｌｕｒｂａｎｌａｎｄｕｓｅｏｆ１９９３；（ｃ）Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｕｒｂａｎｌａｎｄｕｓｅｏｆ１９９３；

（ｄ）Ａｃｔｕａｌｕｒｂａｎｌａｎｄｕｓｅｏｆ２００４；（ｅ）Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｕｒｂａｎｌａｎｄｕｓｅｏｆ２００４

　　可以发现，深圳市在 ２０世纪 ９０年代初期处于

城市高速发展阶段，到２０００年前后，城市发展速度有

所减慢。这种结果的形成除了受到城市发展的一般

因素影响外，还与将深圳作为经济特区、大力发展深

圳经济的政策关系非常密切。从城市发展形态看，

９０年代初期，城市增长主要沿道路进行，同时，龙岗

区和龙华镇周围地区增长的城市用地更多。由于这

个阶段主要沿道路和新中心增长，城市用地分布相

对较为分散；９０年代末期开始，城市主要沿道路和

已存在的城市中心增长，城市用地分布更为密集。

３．３　精度检验与对比分析

对模型模拟的结果用逐点对比和总体形态评价

的方法进行了检验。１９９３年模拟的逐点对比总体

精度达到 ８７２５％ （表 ３），２００４年模拟的逐点对比

总体精度达到 ８４９０％（表 ４）。需要说明的是，模

拟精度除了受模型本身影响外，还受遥感分类精度

的影响，包括利用多时相遥感数据提取土地利用变

化的驱动因子会存在误差。有关遥感分类精度对模

拟的影响，还待进一步的研究。

同时，计算了评价总体形态的 ＭｏｒａｎⅠ指数

（表 ５）。将此方法与逻辑回归模型对深圳市模拟的

精度进行了对比，表 ５和表 ６是逻辑回归模型的

ＭｏｒａｎⅠ指数和混淆矩阵。表 ３—表 ６表明，基于支

持向量机的 ＣＡ模型比 ＭＣＥ的逻辑回归模型模拟

精度高，ＭｏｒａｎⅠ指数与实际值更为接近。本文也
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图 ５　深圳市 １９８８—１９９３年城市发展模拟过程图

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅｆｒｏｍ１９８８ｔｏ１９９３ｂａｓｅｄｏｎＳＶＭＣＡｍｏｄｅｌ

图 ６　根据发展趋势模拟的深圳市 ２０１０年城市发展状况

Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｂａｓｅｄｏｎＳＶＭＣＡｍｏｄｅｌｉｎ２０１０
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表 ３　ＳＶＭＣＡ模型精度评价混淆矩阵（１９９３年）

Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｃｔｕａｌａｎｄ

ｓｉｍｕｌａｔｅｄｕｒｂａｎｉｎ１９９３ｂａｓｅｄｏｎＳＶＭＣＡ（１９９３）

１９９３年模拟

不转变 转变 正确比／％

实际

不转变 ４９５８３８ ９３８８ ９８．１４

转变 ９１２２９ １９２８０４ ６７．９

总精度 ８７．２５

Ｋａｐｐａ ０．７０

表 ４　ＳＶＭＣＡ模型精度评价混淆矩阵（２００４年）

Ｔａｂｌｅ４　Ｔｈｅｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｃｔｕａｌａｎｄ

ｓｉｍｕｌａｔｅｄｕｒｂａｎｉｎ２００４ｂａｓｅｄｏｎＳＶＭＣＡ（２００４）

２００４年模拟

不转变 转变 正确比／％

实际

不转变 ４３２０６４ ２２３９１ ９５．０７

转变 ９６７８１ ２３８０２３ ７１．０９

总精度 ８４．９０

Ｋａｐｐａ ０．６８

表 ５　ＭｏｒａｎⅠ指数对比表

Ｔａｂｌｅ５　ＭｏｒａｎⅠ Ｉｎｄｅｘ

１９８８年实际 １９９３年实际
１９９３年

ＳＶＭＣＡ模拟

１９９３年

ＭＣＥＣＡ

模拟

２００４年

ＳＶＭＣＡ

模拟

０．６１８ ０．７１９ ０．７３４ ０．７４１ ０．７６８

表６　基于 ＭＣＥ的逻辑回归模型精度评价混淆矩阵（１９９３年）

Ｔａｂｌｅ６　Ｔｈｅｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｃｔｕａｌａｎｄ

ｓｉｍｕｌａｔｅｄｕｒｂａｎｉｎ１９９３ｂａｓｅｄｏｎＭＣＥＣＡ（１９９３）

１９９３年模拟

不转变 转变 正确比／％

实际

不转变 ４８５２３３ ７５１６６ ８６．６

转变 ９９８０４ １２９０５６ ５６．４

总精度 ７６．９７

Ｋａｐｐａ ０．４４

计算了 Ｋａｐｐａ系数来检验模拟的一致性（表 ３）。本

文提出的方法的 Ｋａｐｐａ系数为 ０７０（１９９３年）和

０６８（２００４年）。Ｋａｐｐａ系数表明，模拟的精度在可

接受的范围之内。传统的 ＭＣＥＣＡ模型模拟结果

的 Ｋａｐｐａ系数为 ０４４（１９９３年）。可见，本方法对

模拟精度的改善效果较为理想。

４　结　论

ＣＡ是模拟地理现象演变的非常有用的工具。

如何合理地确定 ＣＡ模型的转换规则及其参数是

ＣＡ的关键，也是目前 ＣＡ研究所碰到的主要难题。

目前 ＣＡ模型主要采用线性的转换规则，在反映非

线性的复杂地理现象时，线性 ＣＡ转换规则具有较

大的局限性。

本文运用非线性支持向量分类机，从训练数据

中获取非线性可分的支持向量及其对应的拉格朗日

系数和核函数，构造非线性的 ＣＡ模型转换规则。

基于支持向量机的 ＣＡ模型能依靠“核”函数很好地

反映了复杂城市系统演变的非线性特征。通过

“核”函数将非线性可分的特征空间映射到更高维

的线性可分的 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间中，在线性可分的 Ｈｉｌｂｅｒｔ

空间中构造线性可分的最优分类超平面，解决线性

不可分问题。该方法的最大优点是 ＳＶＭＣＡ模型的

转换规则能反映城市系统的非线性特征。

将该模型应用在珠江三角洲的深圳市，以不同

年份的卫星遥感图像为主要观测数据，根据支持向

量机方法提取能反映非线性特征的转换规则，模拟

了该地区 １９８８—２００４年的城市增长情况，并对

２０１０年的城市用地进行了模拟。利用逐点对比和

ＭｏｒａｎⅠ指数来评价模型的精度。研究结果表明，

基于支持向量机的非线性 ＣＡ模型能获得更为理想

的模拟结果，模拟精度比传统的 ＭＣＥ方法模拟精度

高，为复杂城市系统的演变模拟提供了一种十分有

用的工具。

用支持向量机确定城市 ＣＡ的非线性转换规则

时，支持向量机参数的确定是非常重要的，本文用传统

的分组交叉试验的方法确定，如何在模型中优化组合

支持向量机的参数，以后需要更深入的研究。同时，交

通网的动态扩张对模型模拟的结果有非常重要的影

响，如何动态模拟交通网的扩张并将其对城市发展的

动态影响反映在 ＣＡ模型中，也有待进一步研究。
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