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摘 要：城市模拟自 20世纪七八十年代兴起后，已成为城市研究的一种新范式，体现了计算思维对于城市研

究的深刻影响。城市模拟方法建立在元胞自动机（cellular automata，CA）和机器学习基础上，形成了具有模拟

城市复杂演化过程、实现多情景分析能力的城市 CA模型。回顾了城市模拟的起源和发展，在归纳城市 CA一

般结构的基础上，讨论了机器学习方法在支持城市模拟方面的必要性和可行性，并进一步综述了机器学习与

CA在城市研究中的新趋势，阐述了当前面临的主要挑战。
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全球已有超过 55%的人口居住在城市，而城

市人口仍然在持续增长。城市集中了人类社会

绝大多数的活动和财富，城市的发展也对自然环

境和生态系统形成了巨大影响。因此，城市一直

是地理学关注的重要研究对象。

城市研究经历了多种范式的转变。由于城

市系统的复杂性，城市系统的演化很难通过简单

的数学方程式来表达。以元胞自动机（cellular
automata，CA）为代表的模拟方法自 20世纪八九

十年代逐渐兴起，并被认为是研究复杂城市系统

的有效手段。几乎是在同一时期，以后向传播神

经网络、决策树算法为代表的一系列机器学习方

法相继提出和完善，机器学习开始全面兴起，并

迅速对地理信息科学产生影响。Openshaw等的

著作《Artificial Intelligence in Geography》［1］象征

着机器学习在地理学领域引发的重要变革。机

器学习也很快应用到 CA建模与城市模拟领域，

极大地促进了城市模拟研究的发展。城市模拟

逐渐成为地理信息科学领域的一个重要研究方

向。著名期刊 International Journal of Geographi⁃
cal Information Science于 2011年发布的创刊 25

周年经典论文集中就有 4篇论文是以城市模拟为

主题［2-5］。知名城市模型研究者 Clarke教授［6］认

为模拟方法不仅提供了低成本、快速和安全的实

验环境来研究真实城市中的种种复杂现象和问

题，而且有助于发现新的结构、模式和过程。

不管是 CA还是机器学习方法，这两大城市

模型支柱的建立均得益于计算机的发明和计算

机科学的飞速发展，同时它们也共同体现了“计

算思维”这一有别于过去的城市建模新理念。

CA的雏形最早可以追溯到 20世纪四五十年代，

是由 Ulam建立的一个用于研究晶体的离散模

型。Neumann进一步提出了自动机的概念，用于

研究机器自我复制行为（即用机器来制造机器）。

随后Ulam和 Neumann在流体运动研究中正式提

出 CA这一概念。20世纪五六十年代是计算机基

础理论发展的重要时期，而 CA也在这一时期逐

渐被认为是一种通用计算模型［7］。在 20世纪 70
年代，Conway提出的“生命游戏”模型充分展示

了 CA如何通过极其简单的规则组合来“计算”出

高度复杂的系统行为。Wolfram在 20世纪 80年
代深入研究了一维 CA的行为并进行分类，基于
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此，他撰写了《A New Kind of Science》一书。进

入 20世纪 80年代，随着地理信息系统（geograph⁃
ic information system，GIS）的快速发展和计算思

维的引入，CA开始用于城市研究［8-9］。CA的离散

特性和空间特性使其能够非常方便地与 GIS相

结合，而 CA“简单规则模拟复杂行为”的特点又

使其在研究复杂城市系统方面具有巨大优势。

因此，初等 CA被逐步改造为城市 CA［10-11］，并成

为地理计算和城市建模的标志性方法，在城市增

长模拟、城市发展情景分析、城市管控界线优化、

城市影响评估等方面发挥重要作用［12-13］。

机器学习被认为起源于 20世纪 60年代，其

定义可概括为一种计算机程序，这种程序能让计

算机从经验中提高解决某种任务的能力，其初衷

之一即是为了实现人工智能。机器学习发展十

分迅速，衍生出了许多重要的分支，例如神经网

络所代表的“联结主义”（connectionism）流派，近

年来由于深度学习的成功而盛行于许多研究领

域。地理信息科学和城市研究对于机器学习方

法的吸收和应用一直都十分积极。机器学习方

法是解决空间选址、模型寻优、空间数据挖掘、模

式识别、数据分类、特征筛选和提取等问题的有

效方法，在城市模拟模型的发展历程中机器学习

也起到了非常关键的作用。例如，后向传播神经

网络、决策树算法等重要算法刚刚提出不久就应

用到城市模拟中，用于城市演化规则挖掘和多种

城市规划策略的情景分析［14-16］。后续的许多机器

学习经典算法和重要成果也很快被用于城市模

拟 ，包 括 支 持 向 量 机［17］、群 集 智 能［18］、集 成 学

习［19-20］、迁移学习［21］和深度学习［22-23］等。

在这一背景下，本文归纳了城市 CA的一般

结构，以说明机器学习方法与城市模拟结合的必

要性和可行性，综述了机器学习与城市 CA研究

的新趋势，并讨论了目前所面临的主要挑战。

1 典型城市CA及其一般结构

自 20世纪 90年代中、后期开始，CA被正式

用于真实城市增长模拟与情景分析。随着研究

的深入，诞生了多个影响深远的城市 CA模型，如

SLEUTH［2］、约束性 CA［24］、MCE-CA［25］、Logis⁃
tic-CA［4］、IF-THEN规则 CA［16］、ANN-CA［26］以及

CBR-CA［27］。这些模型体现了对城市过程建模

的不同思路。其中，SLEUTH模型将城市空间增

长过程概括为 4种类型（自发增长、扩散增长、边

缘增长和随道路蔓延），可以为研究者提供更直

观的城市演化规律信息。约束性 CA、MCE-CA
和 Logistic-CA等则将元胞由“非城市”状态转变

为“城市”状态的概率表达为城市发展适宜性和

邻域效应的函数。 IF-THEN规则 CA和 ANN-

CA利用了机器学习方法在处理复杂非线性关系

方面的优势，进一步提高了模型结果的精度和可

靠性。CBR-CA模型规避了城市系统时空异质

性的规则化表达难题，通过案例推理的方式，直

接利用“旧经验”（即样本数据组成的案例库）来

解决“新问题”（即预测某个位置是否由“非城市”

状态转变为“城市状态”），适用于空间范围较广、

异质性较高的区域尺度城市增长模拟。

尽管这些模型各有特点，但其一般结构却是

一致的（图 1）。模型的输入数据主要包括城市土

地利用观测数据和一系列影响城市增长的驱动

力因素。对应于不同的规则挖掘方法（如逻辑回

归方法、机器学习方法等），城市演化规则的表达

大致有 3种形式：①从城市发展适宜性换算为发

展概率；②以一套 IF-THEN规则来表达；③除上

述两种形式以外的其他表达方式（如神经网络结

构，或者案例推理形式）。不管采用哪种形式，这

些规则均作用于全局，且一般是固定的。与之相

对的是作用于局部且动态变化的邻域效应影响，

它反映的是城市空间演化过程中存在的路径依

赖效应和正反馈作用［5］。全局性规则和局部的邻

域效应共同决定了元胞是否在下一个时刻发生

（土地利用）状态的变化。

城市 CA模型以迭代的方式模拟城市空间演

化的过程，模型的误差则通过比较模拟结果与观

测数据的一致性程度来进行评估［28］。其中，通过

全局性规则获得的发展概率，可以用接收者操作

特征方法（receiver operating characteristic，ROC）
或其改进版本总体操作特征方法（total operating
characteristic，TOC）［29］来检验；模型输出的空间

图 1 城市 CA模型的一般结构

Fig.1 General Structure of Urban CA Model
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模拟结果则可以利用 Kappa指数［30］、Figure-of-
merit指数［31］和景观指数组合［32］等来进行检验。

在上述结构中，机器学习方法的作用在于从

城市土地利用观测数据和驱动力因素中获取全

局性的规则。许多研究均认为，在获取规则方

面，机器学习方法具有更高的准确度。

2 利用机器学习方法挖掘城市演化

规则

机器学习方法通常不会假定数据满足某种

分布，具有更高的灵活性，因此也被认为更擅长

处理数据中的非线性关系［26］。具体到城市增长

模拟研究，机器学习方法的作用在于为城市 CA
模型提供演化规则。尽管不同的机器学习方法

在理念、结构和技术实现上各有特点，但在获取

城市演化规则方面具有高度相似性，即将演化规

则挖掘还原为分类问题。

分类问题一般描述为：给定数据集 X =｛x1，
x2…xn｝，每个数据点 xn均拥有 m个特征 fm，且 xn
的类别（也称作标签）是类别集 C =｛c1，c2…ck｝
中的一个，则分类就是建立一个映射F，使得F（xn）≥
ck，即利用映射 F实现数据 xn的分类。这一逻辑

也适用于城市演化规则的获取。其中，类别集一

般由土地利用类别或状态构成（如｛城市，非城

市｝，或者｛转变为城市状态，保持非城市状态｝），

特征 fm则用影响城市增长的驱动力因素来表示，

并通过随机采样的方式建立数据集。映射 F通过

训练某种机器学习方法来建立。但与常规机器

学习分类稍有不同的是，在获得映射 F之后，通常

选择输出数据 xn属于类别 ck的概率 pk（如元胞 xn
属于“转变为城市”的概率）而非直接输出概率最

大的类别。在城市 CA中，一般由概率 pk和邻域

效应共同影响元胞是否发生状态变化。

因此，城市演化规则的获取即转化为映射 F
及概率 pk的获取。

类似地，映射 F也具有 §1提到的 3种表达形

式：城市发展适宜性函数、IF-THEN规则和其他

形式。若采用城市发展适宜性函数来换算城市

发展概率，则机器学习方法的任务是确定适宜性

函数的最优系数。现有的研究大多采用 Logistic-
CA［4］所采用的适宜性函数形式，并通过遗传算

法［33］、支持向量机［17］、粒子群算法［18］等来优化适

宜性函数的系数。因此，这些模型可认为是 Lo⁃
gistic-CA的变种。 IF-THEN规则是经典的决策

树算法所采用的映射表达形式。由决策树算法

生成的 IF-THEN规则集合可以直接控制城市

CA模型［16］。与此类似，蚁群算法［34］等群集智能

算法也可以用于生成 IF-THEN规则集合。除了

这两种形式以外，其他机器学习算法如神经网

络、随机森林或其他集成分类器，以及近年来兴

起的深度学习方法等，具有更为复杂的结构，“黑

箱”的特点也更为明显。

3 机器学习与城市模拟的新趋势

近 10 a来，一个新的趋势是尝试将机器学习

方法和城市 CA相结合来解决具体的城市问题。

其中，机器学习方法和城市 CA模型大多作为一

个更大的分析框架中的一部分，用以生成不同条

件假设下的城市空间格局。典型的研究问题包

括城市管控界线设计、城市地块更新，以及未来

不同城市演化路径的生态与气候影响。

城市生态控制线、基本农田保护区、城市增

长边界等管控界线设立，从空间建模的角度来看

其实质是空间优化问题，即在满足一定的社会、

经济约束下实现某种规划目标的最大化/最优

化。例如，城市生态控制线的规划通常需要考虑

最大化地覆盖生态环境质量最好的或者生态脆

弱的地区，同时满足连通性、紧凑性等形态约束。

因此，以往的研究采用智能体建模或者群集智能

算法来解决这类空间优化问题［35-36］。此外，这些

空间优化模型还可以与城市 CA结合形成耦合模

型，来探索城市动态演化下的生态控制线优化方

案［37］。类似地，城市增长边界规划也可以基于城

市 CA情景模拟来实现［38］，其核心思想是利用城

市 CA来获取城市演化的历史趋势和规律，并预

测未来的城市布局，在此基础上利用 GIS基本的

几何分析功能完成增长边界的划定。近年来也

有研究者尝试将生态控制线与城市增长边界同

时纳入情景模拟之中［39］。

另外，中国许多城市也逐渐改变了以扩张为

主的增长方式，转为开展城市内部更新。为此，

研 究 者 建 立 了 面 向 地 块 对 象 的 城 市 CA 模

型［20，23，40］，并通过集成学习方法、随机森林、深度

学习等获取不同城市土地利用类型之间的复杂

相互作用关系，实现地块尺度的城市土地利用变

化模拟，有助于为城市内部更新提供决策支持。

在更大的时空尺度上，城市对于生态环境和

气候变化的影响越来越受到研究者的重视。因

此，基于机器学习的城市 CA也逐渐成为大尺度

城市演化影响研究的重要模型之一。最近一项
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基于神经网络和城市 CA的研究建立了对接联合

国政府间气候变化专门委员会共享社会经济路

径（shared socioeconomic pathways，SSPs）的未来

全球城市演化情景，预测 2050年代将成为全球城

市演化的重要时间拐点，许多国家将在 2050年代

之后面临城市收缩的压力［41］。另外一项研究模

拟了 2015—2050年间全球主要城市区域的城市

用地增长［42］，发现城市用地的增长将导致夏季日

间和夜间气温升高 0.5~0.7 °C，是全球温室气体

排放引起的气温升高幅度的 0.5~2倍。针对中

国国内区域间社会经济结构差异巨大的特点，学

者们利用随机森林算法、城市 CA和多区域投入

产出分析方法建立了中国 SSPs城市遥关联（tele-
connection）情景模拟模型，分析了区域间产业结

构紧密联系背景下本地城市增长对其他地区的

生态环境和资源消耗影响［43］。

4 结 语

城市模拟是地理信息科学和城市研究的重

要方法。借助机器学习方法挖掘城市演化规则，

驱动城市 CA等模拟模型，可以为城市空间规划

提供决策支持。尽管机器学习方法已在城市模

拟领域获得了巨大成功，但仍然面临一些挑战。

1）用于训练机器学习模型的样本和知识是

否具有时空可迁移性。如不同地区的城市产业

结构和发展阶段各不相同。从一个区域中训练

的模型、挖掘的知识多大程度上适用于另一个区

域的城市建模。目前相关的研究较为缺乏，尽管

已有研究尝试用迁移学习方法开展实验［21］，但其

时空跨度较小，仍不足以提供较为全面的理解。

2）利用机器学习方法获得的知识存在解释

性难题。机器学习方法很难被解读和“转译”为

更直观的信息。如何利用机器获取更具人文特

征的知识，仍然是一个难以解决的问题。

3）城市模拟模型仍然有待进一步发展和改

良。目前对于影响城市系统演化的关键要素如

人口、活动、交通和土地利用等的过程模拟依然

无法实现完整的耦合，缺少通用、统一的城市系

统模型。未来对于这一关键问题的探索，可能需要

借鉴已经被用于模拟全球变化的地球系统耦合模

式，尝试建立面向城市的通用城市系统耦合模式。
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Abstract：Urban simulation research originated between the 1980s and 1990s. Today urban simulation has
become a new paradigm of urban research, which is an important outcome of computational thinking in ur⁃
ban research. Urban simulation methods are usually based on cellular automata (CA) and machine learning.
A series of urban CA models have been developed to simulate complex urban evolution processes and asso⁃
ciated multi ⁃ scenario analysis. This paper reviews the origin and progress of urban simulation research.
With the discussion of urban CA’s general structure, we explains the necessity and feasibility of machine
learning methods to support urban simulation. Furthermore, we reviews the integration of machine learning
and CA in urban research, and also discusses its new trends and emerging challenges.
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