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摘　要：提出了一种基于生物地理学优化算法寻找城市扩展元胞自动机（ｃｅｌｌｕｌａｒａｕｔｏｍａｔａ，ＣＡ）模型最佳参

数的方法。转换规则制定及相应权重参数获取是构建城市扩展ＣＡ的核心和难点。生物地理学优化算法

（ｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙｂａｓｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＢＯ）通过模拟生物物种在栖息地的分布、迁移和灭绝来求解优化问题。利

用ＢＢＯ算法自动获取城市扩展ＣＡ模型参数值，构建ＢＢＯＣＡ模型进行城市扩展模拟实验，并与粒子群算法

（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）、蚁群算法（ａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）、遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＧＡ）及逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）等方法相比较。结果表明，ＢＢＯ算法具有较好的收敛性，可有效地快

速自动寻找城市扩展ＣＡ模型最佳参数组合，获取的空间变量权重参数较为合理；ＢＢＯＣＡ模型明显提升了

城市用地模拟精度，城市用地模拟精度为７２．５％，相对ＰＳＯ、ＡＣＯ、ＧＡ、ＬＲ各算法分别提升了１．１％、１．２％、

２．７％和４．０％，Ｋａｐｐａ系数达到０．７００，分别提升了０．０１５、０．０１６、０．０３４和０．０４６，且整体空间布局与实际情

况更为接近，验证了应用ＢＢＯ算法的可行性与优势。
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　　元胞自动机（ｃｅｌｌｕｌａｒａｕｔｏｍａｔａ，ＣＡ）作为一

个离散的动力学模型，在模拟复杂非线性问题上

具有独特的优势［１］，在城市扩展模拟［２］、图像分

割［３］、林火蔓延［４］、土地利用变化［５］等领域得到广

泛的应用。城市扩展模拟是元胞自动机应用的一

个热点领域，从微观角度出发提供了一种新的研

究视角。确定转换规则及相应的权重参数是城市

扩展模拟研究中的重点和难点。为使ＣＡ模型模

拟的结果更加接近真实的城市发展情况，许多数

理统计方法被相继引入，多位学者将多准则判断

用于计算城市转换概率，将主成分分析、逻辑回

归、费歇尔（Ｆｉｓｈｅｒ）判断等也被用于转换规则的

变量权重参数确定［６８］。数理统计方法易于理解，

运算方便，但在ＣＡ模型转换规则制定与参数获

取中存在计算效率低下、假设解释变量间线性无

关、获取的参数欠合理等缺陷，难以体现城市扩展

过程的非线性与高度复杂性等特征［８，９］。

随着仿生智能进化算法的兴起，一些仿生智

能优化算法被应用到城市扩展ＣＡ模型中。杨青

生等［９］用遗传算法获取ＣＡ模型的最优权重参

数；冯永玖等［１０］构建粒子群智能随机元胞模型搜

索最优的权重参数。相对于传统参数获取方法，

这些方法能够高效快速获取模型最佳权重参数组

合及转换规则，模拟的城市空间形态更加接近城

市实际发展情况，但也可能存在收敛速度慢、全局

优化程度不高、易陷入局部最优等问题。

生物地理学优化算法（ｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙｂａｓｅｄ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＢＯ）是美国ＤａｎＳｉｍｏｎ于２００８

年提出的一种全局仿生智能优化算法，目前被广

泛应用到多目标规划［１１］、复杂系统优化［１２］等多个

领域中。它通过模拟生物物种在栖息地的分布、

迁移和灭绝规律机制来开展寻优过程［１３］，因其与
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遗传算法、粒子群算法等具有的共性，及自身的独

特优点，理论上可更好地用于解决ＣＡ模型中的

参数优化问题，克服已有优化算法较难实现、容易

陷入局部最优等缺陷。本文提出基于ＢＢＯ算法

的城市扩展ＣＡ模型参数组合自动获取方法，将

构建的ＢＢＯＣＡ模型应用于武汉市江夏区２００７

和２０１１年城市扩展模拟实验中，并与粒子群算法

（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）、蚁群算法

（ａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）、遗传算法（ｇｅ

ｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓ

ｓｉｏｎ，ＬＲ）等方法相对比，验证ＢＢＯ算法性能及其

在城市扩展中应用的合理性与优势。

１　生物地理学优化算法的城市扩展

犆犃模型构建

１．１　生物地理学优化算法

ＢＢＯ算法源于生物地理学，通过研究生物物

种的分布、迁移、变异和灭绝等地理分布规律来求

解优化问题［１５］。在生态系统中，生物物种由于受

到自然规律和本身运动的影响而分布在不同的区

域，即栖息地。栖息地被分割成相对独立的区域，

但生物物种会在不同的栖息地间相互迁移。如果

某栖息地具有较高的栖息适宜指数（ｈａｂｉｔａｔｓｕｉｔａ

ｂｉｌｉｔｙｉｎｄｅｘ，ＨＳＩ），则该栖息地适宜生物生存。栖

息适宜指数受栖息地的适宜指数变量（ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ

ｉｎｄｅｘｖａｒｉａｂｌｅｓ，ＳＩＶｓ）的影响，如区域的地形坡度、

降雨量和植被覆盖率等因素。ＨＳＩ是影响栖息地

的生物物种地理分布和空间迁移的主要因素。受

自然条件限制，每个栖息地只能容纳有限数量的生

物物种，高 ＨＳＩ的栖息地能够容纳更多的生物物

种，相反具有较低 ＨＳＩ的栖息地只能供较少的物

种生存［１４］。ＢＢＯ算法参数表如表１所示。

表１　犅犅犗算法参数表

Ｔａｂ．１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＢＢＯＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

参数 实质 数学表达 含义

生态系统 群体 犎狀＝｛犎１，犎２，…，犎狀｝最大可行解范围

栖息地 个体 犎犻（犻＝１，２，…，狀） 对个体进行操作

栖息适宜指数 数值 犳（犡犻） 表示个体好坏

适宜指数变量 向量 犡犻＝｛狓１，狓２，…，狓犿｝一个可行解向量

迁入率 数值 λ 个体迁入的概率

迁出率 数值 μ 个体迁出的概率

突变率 数值 犿 个体突变的概率

１．２　生物地理学优化城市扩展犆犃模型

１．２．１　城市扩展ＣＡ转换规则

转换规则的获取是城市扩展ＣＡ 模型的核

心，已有研究表明，城市扩展具有一定的空间发展

规律，与离城区中心距离、离各级镇中心距离、离

道路网距离等区位因素高度相关，可表达为［１０］：

狕犻犼 ＝犪０＋犪１狓１＋犪２狓２＋…＋犪犿狓犿 （１）

式中，狓１，狓２，…，狓犿 为空间变量；犪０，犪１，犪２，…，犪犿

为空间变量的权重参数；狕犻犼为描述元胞犻犼的城市

发展程度的向量，可将其转化为城市发展概率：

犘０ ＝１／（１＋ｅｘｐ（－狕犻犼）） （２）

　　综合考虑局部邻域作用、全局限制作用及随

机因素，对空间变量驱动下的元胞转换概率进行

修正：

犘＝犘０×犘犾×犘犮×犘狉 （３）

式中，犘犾表示中心元胞受到的邻域内已发展为城

市用地元胞的影响值，为：

犘犾 ＝∑ｃｏｎ（犛犻犼 ＝ｕｒｂａｎ）／（狀×狀－１）（４）

式中，犛犻犼为邻域内元胞状态；ｃｏｎ（）为条件函数，

若犛犻犼为城市元胞，则返值１，若为假，则返值０。

犘犮表示元胞受到全局限制作用的转换概率，

是在整个元胞空间内，限制元胞转换为城市用地

的因素，如土地利用规划中的禁止建设区、基本农

田保护区和自然保护区等。犘犮可用０、１进行表

示，０表示不能发展或发展阻力较大，１表示具有

较大的发展潜力或无发展阻力，若有一项取值为

０，则犘犮＝０。

犘狉为随机干扰函数，在城市扩张模拟研究中

需要通过在转换规则中加入随机因素来反映城市

扩张过程的不确定性，计算式为［１６］：

犘狉 ＝１＋（－Ｉｎ（犪））
犽 （５）

式中，犪是［０，１］内的随机数，犽是控制犪影响程度

大小的一个参数，取值为１～１０间的整数
［１６］。综

上所述，元胞在下一时刻的状态可以表示为：

犛狋＋１犻犼 ＝犳（犛
狋
犻犼，犘

狋
犻犼，犘ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ） （６）

式中，犛狋＋１犻犼 是元胞在狋＋１时刻的状态，当元胞在狋

时刻的转换概率犘狋犻犼大于阈值犘ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ时，元胞转

换为城市用地，否则元胞保持原有状态不变。

１．２．２　基于生物地理学优化算法的权重参数获取

在上述定义的转换规则中，空间变量作用产

生的城市发展概率涉及一系列复杂的权重参数。

本文利用生物地理学优化算法获取最优的参数组

合，建立生物地理学优化元胞自动机模型（ＢＢＯ

ＣＡ模型），其模型框架图如图１所示。利用ＢＢＯ

算法获取ＣＡ模型参数关键是将待优化问题的解

映射到优化算法中。在该优化问题中，一个栖息

地的适宜指数变量对应一个参数解集，假设有犿

个空间变量，对应有犿＋１个空间变量的参数，则

栖息地的ＳＩＶ的维度为犿＋１；栖息地的ＨＳＩ用

４２３１
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图１　生物地理学优化元胞自动机模型（ＢＢＯＣＡ模型）框架图

Ｆｉｇ．１　ＣＡＭｏｄｅｌＢａｓｅｄｏｎＢｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙＢａｓｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

于表示解的优劣度，该问题中将函数拟合结果与

真实情形的差异值作为待优化的目标，即优化问

题的适应度函数，引导寻优过程不断进行。

本文构造 ＨＳＩ，即适应度函数，定义为
［９，１０］：

犳（狓）＝∑
狀

犻＝１

（犳′犻－犳犻）
２

犳′犻（狓１，狓２，…，狓犿）＝

　
１

１＋ｅｘｐ（－（犪０＋犪１狓１＋犪２狓２＋…＋犪犿狓犿

烅

烄

烆 ））

（７）

式中，犻是训练样本，犳犻 表示样本犻对应的观测

值，即真实的城市用地发展情形，犳犻＝１表示转换

为城市用地元胞，犳犻＝０表示未转换为城市用地

元胞；犳′犻表示根据样本犻的空间变量作用估计出

的城市发展概率。利用ＢＢＯ算法进行城市扩展

ＣＡ模型权重参数优化的本质是使得目标犳（狓）

最小化的函数优化问题。

ＢＢＯ算法流程图如图２所示。在算法的迭

代过程中，需要对多个栖息地表示的候选解进行

优化，用 ＨＳＩ作为评价候选解好坏的标准，其进

化过程中包括两个步骤。

１）基于迁移算子进行栖息地迁移更改操作。

迁移算子是根据迁移率（迁入率和迁出率）来调整

更改栖息地的概率算子，设定栖息地的迁入率和

迁出率符合线性迁移模型，迁移栖息地可以采用

轮盘赌方法选取，每次迭代过程中用优良解的

ＳＩＶ代替劣质解的ＳＩＶ，使得栖息地之间实现信

息共享，提高可行解的质量。

　　２）基于突变算子的栖息地突变操作。通过

设定一个突变阈值，若突变率大于阈值则进行突

变操作，同时保留精英个体使得栖息适宜指数高

的栖息地得以保留不变，而栖息适宜指数低的栖

息地则向栖息适宜指数高的栖息地突变，进而得

到全局最优解。

图２　生物地理学优化算法优化问题求解流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＰｒｏｂｌｅｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈＢＢＯ

２　城市扩展犆犃模拟实验与结果分析

２．１　实验区及空间数据

本文以武汉市江夏区为试验区（图３），实

图３　武汉市江夏区土地利用历史数据

Ｆｉｇ．３　ＬａｎｄＵｓｅＤａｔａｉｎＪｉａｎｇｘｉａＤｉｓｔｒｉｃｔ，Ｗｕｈａｎ

５２３１
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验数据主要为江夏区２００７年、２０１１年土地利用

现状数据、武汉市江夏区土地利用总体规划（２００６

～２０２０年）、交通路网等。为获取实验所需训练

数据，利用 ＡｒｃＧＩＳ工具对历史数据进行空间叠

置分析和欧氏距离计算，提取城市用地变化及空

间变量数据（图４），并进行数据标准化处理；然后

采用随机分层法对标准化后的空间数据进行采

样，采样时按２０％的比例从转换为城市用地的元

胞和可转换而尚未转换为城市用地的元胞中分别

随机抽取样点［１６］，通过检查剔除误差点，得到最

终的空间训练样本。

图４　空间变量数据（灰度值越高则空间距离越近）

Ｆｉｇ．４　ＤｉｓｔａｎｃｅＶａｒｉａｂｌｅｓｏｆＳｐａｔｉａｌＤａｔａ

２．２　参数获取及城市模拟

根据江夏区２００７年和２０１１年的城市扩展历

史变化样本数据，分别利用ＢＢＯ、ＰＳＯ、ＡＣＯ、ＧＡ

及ＬＲ获取一组最优的权重参数，从而制定江夏

区城市扩展的转换规则。初始参数对算法寻优结

果有非常重要的影响，本文主要参考文献［１４］对

于ＢＢＯ设置参数如下：犘ｍｏｄ＝１，迁入概率边界

［０，１］，最大的迁入率和迁出率为１，突变概率为

０．００５。其他算法参数设置尽可能相同，其中各算

法的种群大小均设为５０，精英个数为２，迭代次数

设为５００次
［１３］。

从智能算法收敛曲线（图５）易看出，ＰＳＯ收

敛速度最快，适应度值（ＨＳＩ）从第０次迭代的

２５６１．５５快速降低到第２５次迭代的１３７６．４，

ＢＢＯ收敛速度次之，但其寻找到的全局优化适应

度函数值更优，ＡＣＯ和ＧＡ收敛速度较慢，且最优

解的ＨＳＩ值较大。针对同一训练样本数据，各方

法获取的空间变量权重参数存在一定差异（表２）。

权重参数值具有明确的地理含义，可以有效反映

空间距离变量对城市扩张的影响作用。参数识别

结果表明，２００７年和２０１１年对江夏区城市用地

发展概率贡献最大的是区中心距离、一级镇距离

表２　空间变量参数识别结果

Ｔａｂ．２　ＰａｒａｍｅｔｅｒＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＳｐａｃｅＦａｃｔｏｒｓ

空间变量 ＢＢＯ ＰＳＯ ＡＣＯ ＧＡ ＬＲ

常数 －１２．１８ －６．６３ －９．２２ －１６．８９ －４．５１

一级镇距离 －１２．７５ －１０．６７ －６．９３ －１７．２１ ２．３２

二级镇距离 ２．１５ ２．４５ －３．６４ １６．４９ １．５１

三级镇距离 ８．０１ ７．１７ ６．６１ １１．９５ ２．８８

四级镇距离 １９．００ ９．７７ １８．６２ １８．２９ ５．６２

铁路距离 －４．０９ －３．６３ －１７．５５ １．９３ －２．７７

主干道距离 －５．３２ －０．９０ １．６６ －１０．１６ －７．６９

高速公路距离 ６．８３ ４．６０ １．６１ １１．１８ １．９０

区中心距离 －１９．９７ －１５．１１ －１８．６３ －１９．９２ －６．８２

图５　智能算法迭代收敛曲线图

Ｆｉｇ．５　ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＣｕｒｖｅｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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和主干道距离，在各算法中其权重多为负，且绝对

值较大，其次为铁路距离；２００７年和２００１１年，江

夏区中南部乡镇的城市扩张进程缓慢，二级镇中

心、三级镇中心、四级镇中心及高速公路对城市扩

张相对没有吸引力，其权重参数可为正值。所以

结合江夏区实际的城市发展情况表明，ＢＢＯ识别

的参数结果较为合理；而ＧＡ中离铁路距离与城

市发展概率呈正相关，ＬＲ中一级镇距离与城市

发展概率呈正相关，这与实际情况相悖。

基于各算法获取的权重参数计算区域变量作

用大小，并结合全局因素、邻域因素和随机因素的

作用，根据非城市元胞的行为转变规则计算元胞

最终元胞转换概率，构建相应的ＢＢＯＣＡ、ＰＳＯ

ＣＡ、ＧＡＣＡ、ＡＣＯＣＡ、ＬＲＣＡ模型；在模拟过程

中，通过总面积控制法确定模型的终止条件，根据

城市用地增加的实际数量固定迭代次数及转换元

胞数，每次迭代过程中选择转换概率最大的元胞

进行转换，从而实现非城市元胞状态的更新。

２．３　模拟验证与对比

１）模拟结果的整体格局分析

从整体上比较各模型的模拟结果（图６）发现，

各模型在整体的扩张形态和方向上区别不大，城市

扩张主要发生于区域北部，而在江夏区南部的城镇

化速率较慢，这与江夏区实际的城市扩张形态较为

相似。Ｍｏｒａｎ’ｓＩ指数用于描述空间的自相关性，

也可反映空间的集聚和分散程度。从表３中的计

算结果可以发现，ＢＢＯＣＡ模型模拟结果的 Ｍｏ

ｒａｎ’ｓＩ指数与２０１１年实际情况的 Ｍｏｒａｎ’ｓＩ指数

值非常接近，这说明ＢＢＯＣＡ模型模拟的城市扩张

格局与实际情况的整体空间格局更为符合。

表３　犕狅狉犪狀’狊犐指数对比

Ｔａｂ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭｏｒａｎ’ｓＩＩｎｄｅｘ

２００７年 ２０１１年 ＢＢＯＣＡ ＰＳＯＣＡ ＡＣＯＣＡ ＧＡＣＡ ＬＲＣＡ

０．２３１ ０．５１５ ０．４４９ ０．４１１ ０．４２０ ０．３８２ ０．３１９

　　２）模拟结果的局部差异分析

图６中红线标示出各城市扩展ＣＡ模型模拟

结果的局部差异。从模拟结果的局部扩张特征可

以看出，ＢＢＯＣＡ与ＰＳＯＣＡ模型模拟的新增城

市用地沿铁路及主干道扩张趋势明显，城市发展

布局与实际情况较为相符，且ＢＢＯＣＡ模型模拟

的空间布局细部更为真实；而ＡＣＯＣＡ模型在江

夏区北部的新增城市用地明显多于实际情况，但

该模型模拟的城市用地布局较为紧凑合理；ＧＡ

ＣＡ与ＬＲＣＡ模型模拟的新增城市用地分布较

为散乱，存在较多跳跃式发展的现象，与实际城市

发展格局存在较大差异；各模型均未能对江夏区

东北部的城市扩展进行较为准确的模拟，这说明

ＣＡ模型在模拟孤立式发展的城市用地方面能力

不足。综合表明ＢＢＯＣＡ模型模拟结果整体空

间布局与实际更为契合。

图６　武汉市江夏区２００７和２０１１城市扩展模拟结果对比图

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＵｒｂａｎＥｘｐａｎｓｉｏｎＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｎＪｉａｎｇｘｉａＤｉｓｔｒｉｃｔｏｆ２００７ａｎｄ２０１１

　　３）模型精度对比分析

城市扩张模拟结果的精度评价是验证模型是

否合理准确的关键。比较五种ＣＡ模型模拟结果

的精度（表４和表５）可知，ＢＢＯＣＡ模型的Ｋａｐｐａ

系数明显高于其他模型，达到０．７００；ＰＳＯＣＡ模型

与ＡＣＯＣＡ模型的模拟精度相近，Ｋａｐｐａ系数分别

为０．６８５和０．６８４；ＧＡＣＡ模型精度较其他三种优

化模型低，略高于ＬＲＣＡ模型；ＬＲＣＡ模型的模

拟精度最低，其Ｋａｐｐａ系数仅为０．６５４。在城市

表４　犔犚犆犃模型模拟的精度

Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅＡｃｃｕｒａｃｙｏｆＬＲＣＡＭｏｄｅｌｓ

ＬＲＣＡ
非城市用地

（网格单元）

城市用地

（网格单元）
精度

非城市用地 ２４６９９１ ７９４５ ９６．９％

城市用地 ７９９２ １７３７８ ６８．５％

Ｋａｐｐａ系数 ０．６５４

用地的模拟精度方面，ＢＢＯＣＡ模型有效改善了

城市用地的模拟精度，较ＬＲＣＡ模型提高近４个

百分点。这表明本研究提出的ＢＢＯＣＡ模型对
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表５　基于智能算法的城市扩展犆犃模型精度对比

Ｔａｂ．５　ＣｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅＡｃｃｕｒａｃｙｏｆＣＡＭｏｄｅｌｓＢａｓｅｄｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法
非城市用地

（网格单元）

城市用地

（网格单元）
精度

ＢＢＯＣＡ

非城市用地 ２４８０７２ ６８６４ ９７．３／％

城市用地 ６９７０ １８４００ ７２．５／％

Ｋａｐｐａ系数 ０．７００

ＰＳＯＣＡ

非城市用地 ２４７６６８ ７２６８ ９７．２／％

城市用地 ７２６９ １８１０１ ７１．４／％

Ｋａｐｐａ系数 ０．６８５

ＡＣＯＣＡ

非城市用地 ２４７６４５ ７２９１ ９７．１／％

城市用地 ７２９１ １８０７９ ７１．３／％

Ｋａｐｐａ系数 ０．６８４

ＧＡＣＡ

非城市用地 ２４７２５６ ７６８０ ９７．０／％

城市用地 ７６７５ １７６９５ ６９．８／％

Ｋａｐｐａ系数 ０．６６７

城市用地的模拟较优，适用于城市扩展模拟研究。

３　结　语

本文提出基于ＢＢＯ算法的城市扩展ＣＡ模型

参数自动获取方法，结果表明ＢＢＯ算法收敛性较

好，获取的空间变量参数较为合理，ＢＢＯＣＡ模型

明显改善了城市用地的模拟精度，且模拟结果的城

市空间布局与实际更为接近。ＢＢＯ算法作为一种

新颖的智能进化算法，在许多复杂优化问题处理中

表现出独特的优越性，本文将其引入城市地理模拟

研究中，拓展了该算法的应用领域。该算法中栖息

地和ＳＩＶｓ能够与城市系统中的地块或更大用地单

元及影响土地利用和城市发展的交通区位、地形地

貌等属性形成较好的映射关系，因而在城市地理研

究领域将具有极大的发展潜力和应用前景。本研

究未考虑样本数量和算法参数对实验的影响，此后

将研究不同的空间采样策略及初始参数下的识别

结果与变化规律；另外，本文仅考虑土地利用变化

中非城市用地类型向城市用地类型的单一转换过

程，多地类综合关系探索与协同模拟也是今后一

个重要的研究方向。
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