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摘 要:[目的]对比分析逻辑回归(LogReg)、多层神经网络(MLP)和相似度加权学习(SimWeight)3种土

地利用变化趋势模型在多地类变化分析中的模拟效果与土地利用预测精度,为云贵高原地区的国土空间

规划、水土保持和生态修复等提供参考。[方法]以2000—2020年昆明市土地利用变化为例,分别采用

3种模型对该区域建模,并使用受试者工作特征曲线、ROC曲线下面积和 Kappa系数等多种方法评估精

度。[结果]对于大多数地类的变化趋势,MLP和SimWeight模型的模拟效果要好于LogReg模型,特别

是在未利用地的变化分析中 MLP和SimWeight模型的AUC值均大于0.9。在整体土地利用变化预测上,

LogReg,MLP和SimWeight3种模型的Kappa值分别为0.9066,0.9041,0.9253,整体预测结果表现接近,

但SimWeight模型略微优于其他模型。[结论]对于昆明市LUCC建模的模型选择,若为追求更高精度可

选择SimWeight模型,若更在意运算速度则优先选择 MLP模型,若需要进一步分析驱动因子与土地变化

的关系应选择LogReg模型。
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Abstract:[Objective]Thesimulationeffectsandlandusepredictionaccuracyofthreelandusetransition
models(LogReg,MLP,andSimWeight)formulti-landchangeanalysiswerecomparedandanalyzedinorder
toprovideareferenceforlandspaceplanning,soilandwaterconservation,andecologicalrestorationinthe
Yunnan-GuizhouPlateau.[Methods]ThreemodelswereusedtosimulatelandusechangesforKunmingCity
from2000to2020.VariousmethodssuchasROCcurve,AUCcoefficient,andkappacoefficientwereusedto
evaluatemodelperformance.[Results]ThesimulationsofchangetrendsformostlanduseclassesbyMLP
andSimWeightwerebetterthanthesimulationsbyLogReg,especiallywithregardtothechangeanalysisof
unusedlandwheretheAUCvaluesforMLPandSimWeightweregreaterthan0.9.Thekappavaluesfor
LogReg,MLP,andSimWeightwere0.9066,0.9041,and0.9253,respectively.Theoverallpredictionresultsfor
thethreemodelsweresimilar,andSimWeightwasslightlybetterthanthetwoothermodels.[Conclusion]For
LUCCmodelingofKunmingCity,SimWeightisrecommendedwhentheuserdesireshigheraccuracy,MLP
isrecommendedwhentheusercaresmoreaboutcalculationspeed,andLogRegisrecommendedwhenthe



userwantstofurtheranalyzetherelationshipbetweendrivingfactorsandlandusechanges.
Keywords:LUCC;LogReg;MLP;SimWeight

  土 地 利 用 变 化 (land used/coverchange,

LUCC)在全球物质循环和能量流动中起着关键的作

用,是导致全球环境变化的主要组成部分和深入理解

人类与环境复杂关系的重要手段[1-2]。长期以来,学
者们构建大量的LUCC模型来研究土地利用变化,
试图通过LUCC模型揭示土地变化的内在机制与原

因,并依此预测未来土地变化的方向[3]。近年常见的

LUCC模型有小尺度土地利用变化及其空间效应模

型(conversionoflanduseanditseffectsatsmall
regionextent,CLUE-S)[4-5]、多 智 体 模 型 (agent
basedmodel,ABM)[6]、元胞自动机—马尔可夫链

(CA-Markov)[7-8]、系 统 动 力 学(systemdynamics,
SD)[9]、土地系统动态模拟模型(dynamicsofland
system,DLS)[10-11]等。虽然不同的LUCC模型的结

构不尽相同,但大部分LUCC模型都采用驱动因子

与土地变化关系计算而来的土地变化趋势图集为基

础实现土地变化的预测。当前常用的土地变化趋势

图计算模型有逻辑回归(LogReg)、相似度加权学习

(SimWeight)和多层神经网络(MLP)。LogReg模型

是被应用最广泛的模型,具有原理简单操作方便等诸

多优点,但因其不能处理共线的问题一直饱受诟

病[12-13]。MLP模型属于机器学习的范畴,是能够同

时处理多因子、多地类变化和多共线的模型,但该方

法计算内部不可见[14-15]。SimWeight模型也属于机

器学习,是一种基于距离加权的方法,因此计算比

MLP模型要简单,但其对异构跃迁建模的适用性

有限[16]。
当前对于这3种常见的土地利用变化趋势算法

的比对研究,国外有学者 Mozumder等[17]将这3种

模型应用于印度东北部古瓦哈提市建设用地的变化,
对比 分 析 不 同 模 型 对 城 市 扩 张 模 拟 的 优 劣。

Parsamehr等[18]在研究伊朗赫卡尼亚森林减少砍伐

和森林退化导致温室气体排放的项目中对比这3种

模型在该项目选址上的不同性能效果。国外已有的

对比研究都是针对单一地类变化,没有考虑多种地类

变化的对比研究,而国内则尚未见相关研究。昆明市

作为中国西南地区重要的城市之一,是云贵高原中部

具有代表性的城市,同时也是滇中城市群的核心城

市,土地利用变化多样且复杂。因此本文以昆明市为

例,利用TerrSet软件建立3种不同土地利用变化趋

势模型,对比分析3种模型在该地区多地类变化的效

果,为云贵高原地区的国土空间规划、水土保持和生

态修复等提供参考。

1 研究区概况与数据来源

1.1 研究区概况

昆明市位于东经102°10'—103°40',北纬24°23'—
26°33',总面积约21012.54km2。总体地势由北向南

呈阶梯状逐渐降低,平均海拔约为2000m,属于低纬

度高原山地季风气候,年平均气温15℃,享有“春城”
的美誉。第七次全国人口普查常住人口8460088人,

2020年生产总值6.73×1011元。昆明市区位独特,处
于东盟“10+1”自由贸易区经济圈、大湄公河次区域

经济合作圈、“泛珠三角”区域经济合作圈的交汇点,
是我国面向南亚、东南亚的前沿和门户。

1.2 数据来源与预处理

土地利用数据来源于中国科学院地理科学与资

源研究所以美国陆地卫星Landsat遥感影像作为主

要信息源解译的中国土地利用/土地覆盖类型空间分

布图,以及第二次全国土地调查和第三次全国国土调

查。在综合考虑昆明市土地利用分布和本研究的重

点前提下,根据《第二次全国土地调查技术规程》《第
三次全国国土调查技术规程》《土地利用现状分类》等
技术标准将地类划分为6类:耕地、林地、草地、水域、
建设用地、未利用地(图1)。土地利用变化驱动因子

数据主要来源于2000—2020年昆明市统计年鉴、中
科院资源环境科学与数据中心(http:∥www.resdc.
cn),包括人口分布、社会生产总值、年平均气温、高
程、土壤类型分布等。对所有驱动因子数据进行处

理,使它们具有一致的空间坐标、像元大小、像元单位

和处理范围。同时考虑到驱动因子数据中不同的特

征量纲不一致,数值间的差别可能很大,对具有连续

特征的驱动因子作归一化处理,使数据映射到0~1
的区间内。

1.3 土地利用变化趋势模型

1.3.1 逻辑回归模型(LogReg) 逻辑回归(logistic
regression,LogReg)是一种非常经典的算法,常被应

用于二分类的问题,因其形式简单、易于建模、可解释

强等优点而被广泛使用[19]。土地利用变化可以认为

是一个二分类问题,即单位土地用地类型发生变化的

可能性只能是发生变化或保持不变,LogReg模型试

图通 过 属 性 的 线 性 结 合 函 数 来 预 测 该 变 化[20]。

LogReg模型函数如公式(1)所示,只需要确定式中

和 的值,整个模型就得以确定。计算时通常先使用

对数几率函数作为替代函数,在一定的转换后得到公

式(2),然后利用极大似然估计的方法来估计ω 和b。
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P(y=1|x)=ω1x1+ω2x2…ωdxd+b (1)

P(y=1|x)=
eωTx+b

1+eωTx+b (2)

式中:y 为地类发生变化的可能性,该值只能是1或

0,表示为发生变化或保不变;P(y=1|x)表示地类

变化的概率;x 为土地利用变化的驱动因子;d 为驱

动因子的个数;ω 为驱动因子系数;b为驱动因子常

数项系数。

图1 2000—2020年昆明市土地利用变化特征

Fig.1 CharacteristicsoflandusechangeofKunmingCityfrom2000to2020

1.3.2 多层神经网络模型(MLP) 神经网络方面的

研究在二十世纪五六十年代就已开始,最早的研究是

从感知机开始的,该模型结构仅由两层神经元组成。
简单的感知机模型学习能力非常有限,甚至不能解决

异或这样的非线性问题,因此提出了多层神经网络模

型(multilayerperceptron,MLP)的概念[21]。MLP
模型的结构由输入层、隐藏层和输出层组成,输入层

和隐藏层都拥有激活函数的功能神经元,每层神经元

与下一层神经元完全互连,同层之间的神经元不存在

相连,也不存在跨层连接。MLP模型通过训练数据

调整神经元之间的连接权重以及每个功能神经元的

阈值,整个过程是由计算机自动完成学习。在土地利

用变化研究中建立的 MLP模型,输入层即对应土地

变化的驱动因子,输出层则代表不同地类的变化可能

性[22]。因为 MLP模型结构的特点,相较于LogReg
模型与SimWeight模型而言,MLP模型可以同时处

理多种地类之间的变化。

1.3.3 距离加权最近邻模型(SimWeight) MLP模

型虽然有很多优点,但对其进行分析需要调整许多参

数,复杂的参数使得 MLP模型的内部变得不可见。
因此Sangermano等[16]提出距离加权最近邻模型

(similarityweighted,SimWeight),该模型的底层逻

辑来源于k-近邻算法(k-nearestneighbor,KNN)[23],
是一种基于周围土地状态的计算模型。对于要预测

的单位土地,SimWeight方法首先提取k个邻近的土

地单元,然后计算它们到预测单元的距离,最后将其

带入指数加权函数中,其计算公式如下:

  M=
∑
c

i=1
(1-

1
1+e1/di

)

k   (c≤k) (3)

式中:M 为土地的变化的概率;di 为邻近变化土地

的距离(m);k 为选定邻近单位土地的数量;c为邻

近单位土地中发生变化的数量。

1.4 驱动因子选择

土地利用变化驱动因子是指导致土地利用方式

和目的变化的主要自然因素和社会经济因素,驱动因

子的选择是研究土地利用变化的核心问题,也是构建

土地利用变化趋势模型的基础。为选择合适的驱动

因子,使用克莱姆相关系数(Cramer’sV)[24]量化驱

动因子与土地利用变化的相关性。Cramer’sV是双

变量相关分析的一种方法,专门用于衡量分类数据之

间的相关程度,适合初步评价土地利用的驱动因子,
其计算式为:

φc=
χ2

N(k-1)
(4)

式中:φc 为克莱姆相关系数;χ2 为皮尔森卡方检验

系数;N 为样本数量;k为任一变量最小的类别数。
如表1所示,列举所选驱动因子的Cramer’sV

系数值,取值范围介于0到1之间,0表示两个变量完
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全无关,1表示完全相关。为确保LogReg,MLP和

SimWeight模型评价的准确性,3种模型均选取表中

所有的驱动因子参与建模分析,以控制其他变量的一

致性。

表1 昆明市土地利用变化驱动力分析

Table1 DriversanalysisoflandusechangeinKunmingCity

Cramer’sV 耕 地 林 地 草 地 水 域 建设用地 未利用地 所有地类

高 程 0.2316 0.2905 0.1601 0.2392 0.2624 0.4778 0.3023
坡度等级 0.2928 0.3885 0.1753 0.4418 0.3730 0.0348 0.3158
土壤分类 0.2372 0.2743 0.1684 0.7898 0.3316 0.1703 0.4094
河流距离 0.0609 0.0671 0.0345 0.0669 0.0279 0.0231 0.0489
主要道路距离 0.1292 0.0846 0.0258 0.1862 0.0126 0.0982 0.1109
坝区范围距离 0.1724 0.2186 0.1065 0.1216 0.1763 0.1622 0.1604
夜光数据 0.1735 0.2721 0.1078 0.1704 0.6416 0.0288 0.3151
人口密度 0.0829 0.1585 0.0734 0.0122 0.5349 0.0177 0.2439
GDP 0.0794 0.1267 0.0924 0.1151 0.3166 0.0313 0.1612
年降水 0.1163 0.1228 0.1515 0.2538 0.2517 0.4411 0.2700
年平均气温 0.2157 0.2703 0.1673 0.2931 0.2424 0.4470 0.2955

2 模型评价方法

2.1 模型评价技术路线

以2000—2010年昆明市土地利用分布图为基

础,建立3种不同的土地利用变化趋势模型,生成

一系列 不 同 地 类 间 的 趋 势 图 集。使 用 概 率 并 集

(LogicOR)方法叠加趋势图集,产生3幅不同模型的

软预测图,即表示未来单位土地变化的概率。并采用

ROC曲线和AUC对比3种模型产生的土地利用变

化图集 与 软 预 测 图。同 时 使 用 多 标 准 评 价 方 法

(mulit-criteriaevaluation,MCE)对2020年昆明市

的土地利用分布进行预测,其结果称为硬预测,并采

用Kappa系数和误差分析评价不同模型的硬预测结

果。3种模型的对比研究路线见图2。

2.2 土地利用变化趋势评价方法

土地利用变化趋势图集以及由它叠加产生的软

预测图皆为概率预测,此类预测通常可以采用ROC
曲线泛化其性能。受试者工作特征曲线(receiver
operatingcharacteristiccurve,ROC)是一种常用于

机器学习领域的评估工具,它是根据不同的分类阈值

计算分类结果的混淆矩阵,然后依次算出不同阈值下

分类的假正例率(falsepositiverate,FPR)和真正例

率(truepositiverate,TPR),分别对应ROC曲线的

横轴和纵轴[25]。在进行对比时,若一条曲线完全包

住另一条曲线,则可断言该曲线的模型性能优于后

者。如果两条ROC曲线发生交叉,则难以断言两者

的优劣。此时若仍然要进行比较,较为合理的判断方

法是比较ROC曲线下面积(areaunderROCcurve,

AUC)[26-27]。通常,AUC的值介于0.5到1.0之间,

0.5表示随机分类,较大的 AUC代表模型拥有更好

的性能[27]。

图2 土地利用变化趋势模型评价流程

Fig.2 Evaluationprocessoflandusechangetrendmodel

2.3 土地利用硬预测评价方法

硬预测的结果是具有明确地类分类的土地利用

覆盖图,对于该类预测的评价,我们借用遥感分类中

常用的精度检验kappa系数作为整体预测结果评价

标准,该系数是一个用于一致性检验的指标,也可以

用于衡量分类的效果[28]。kappa系数基于误差表计
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算,取值为-1到1之间,且通常大于0。kappa值的

区间为0~0.20表示极低的一致性,0.21~0.40表示

一般的一致性,0.41~0.60表示中等的一致性,0.61~
0.80表示高度的一致性,0.81~1表示几乎完全一致。

kappa计算式为:

kappa=
Po-Pc

Pp-Pc
(5)

式中:Po 为土地利用分布模拟正确模拟单元格的比

例;Pc 为随机模拟正确单元格的比例;Pp 为理想模

拟正确单元格的比例即100%。

3 模型精度评价分析

3.1 变化趋势图集评价

土地利用变化趋势图是一系列地类变化的概率

图,也是土地利用变化趋势模型计算结果的直接产

物,作为LUCC预测模型的重要参与者,图集的好坏

直接影响土地利用变化预测的效果。比对LogReg,

MLP和SimWeight3种模型计算得到的土地利用趋

势图集的AUC如图3所示。每幅子图的横坐标表示

研究初期的土地利用类型,纵坐标表示 AUC计算

值,子图名表示研究末期的土地利用类型,并以不同

的颜色标示土地利用变化趋势模型。观察发现,不同

的地类变化对应的3种不同模型计算结果表现不尽

相同,例如在水域—耕地的变化上SimWeight模型

的AUC值为0.913明显大于另两个模型,而在未利

用地—建设用地的变化上AUC值最大的则是 MLP
模型为0.990。但大部分地类变化使用LogReg模型

的效果都要差于 MLP和SimWeight模型,特别是在

图3f未利用地的表现上LogReg模型 AUC值接近

于0.5,几乎无异于随机分类,而 MLP和SimWeight
模型的AUC值均大于0.9。同时观察到图3e,在建

设用地的扩张上 MLP模型表现十分优异,AUC值均

保持 在0.8以 上,除 未 利 用 地—建 设 用 地 外 Sim-
Weight模型在这方面的表现也较好。但是在建设用

地—林地、建设用地—草地这两种地类变化的潜力分

析中3种模型的表现都较差。

图3 土地利用变化趋势曲线下面积(AUC)

Fig.3 Areaundercureoftranditionpotentialsoflandusechange

3.2 软预测精度评价

从土地利用变化趋势图集对比来看,LogReg,

MLP和SimWeight这3种模型在不同地类变化的趋

势预测上各有优势,为了研究模型在整体土地利用变

化趋势预测的效果。以不同模型计算得到的2000—

2020年昆明市土地利用变化趋势图集为基础,采用

概率并集(LogicOR)方法[29]整合土地利用趋势图集,

即将不同地类变化的概率看成是独立的,求这些事件

的并集。概率并集计算式为:

   P(a∪b)=P(a)+P(b)-P(ab) (6)
式中:P(a∪b)表示土地利用变化概率;P(a),P(b)
分别表示两种不同地类的变化概率。

如图4所示,使用LogicOR方法计算出3种不

同模型的软预测图,软预测的结果仍然是一种概率
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图,表示单位土地发生变化的可能性。观察3幅不同

模型计算的软预测图发现,3种模型预测出的整体趋

势是比较相近的,例如在滇池及滇池北部已建成的老

城区的预测上,3种模型都给出的较低的变化概率,
与实际情况相符。但在部分区域上3种模型给出的

概率存在差距,为量化软预测的预测效果,分别作3
种不同模型软预测的ROC曲线并计算它们的AUC

值。由图5可知,3条ROC曲线均发生交叉,不能直

接断言某个模型具有更大优势,因此可采用AUC作

为量化精度的评价标准。SimWeight模型 AUC值

为0.837,LogReg和 MLP模型的 AUC值分别为

0.783,0.789。软 预 测 AUC 精 度 验 证 结 果 显 示

LogReg和 MLP模型的效果接近,而SimWeight模

型具有更好的性能。

图4 2020年昆明市土地利用变化软预测

Fig.4 SoftpredictionoflandusechangeofKunmingCityin2020

图5 软预测受试者特征曲线(ROC)

Fig.5 Receiveoperatingcharacteristiccurveofsoftprediction

3.3 硬预测精度评价

土地利用变化的预测,往往更希望得到一幅具有

明确地类分类的土地利用分布图作为最终的预测结果

图,常使用土地利用变化趋势图集结合多标准评价方

法作为该预测的手段。多标准评价法(Mulit-criteria
Evaluation,MCE)是一种基于多种条件的评估决策

系统,其结果是一幅预测时间节点的土地利用分布

图,称为硬预测[30-31]。MCE决策条件被称为标准,这
些标准可能是限制条件或激励因子,限制条件一般表

现为二值化的规则,它的作用是排除某些变化趋势,
比如在生态保护区与耕地红线内禁止建设用地的扩

张。激励因子是连续的数据,体现某些变化的相对适

宜性,比如已有规划的道路周围有更大的可能会出现

新的建设用地。该方法的计算步骤首先查询土地利用

变化趋势图上单位土地变化概率,并为单位土地创建

一个地类流出与流入概率表,然后依据转移概率矩阵

计算的变化需求量与保护区等限制条件重新分配单位

土地的地类,最后将重新分配的地类替换原有地类[32]。
以LogReg,MLP和SimWeight3种模型计算的

土地利用变化趋势图集为数据基础,使用 MCE方

法,控制除趋势图集以外的其他变量相等,预测2020
年昆明市的土地利用分布(图6)。将3种模型的预测

结果与图1c的2020年真实土地利用作对比发现,

MLP模型在东南地区的石林县和宜良县的预测效果

比较差,该模型错误地预测更多的建设用地,在嵩明

县建设用地扩张的预测上,3种模型对建设用地的扩

张与真实情况有出入。在滇池周边建设用地的预测

上3种模型都具有较好表现,它们都较为正确地预测

昆明市主城区的扩张。在非建设用地的其他地类上,

3种模型的性能也较好,特别是对昆明市北部山区的

预测。
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图6 2020年昆明市土地利用变化硬预测

Fig.6 HardpredictionoflandusechangeofKunmingCityin2020

  为量化基于3种模型的硬预测效果,作预测结果

与真实地类分布的混淆矩阵,并依此计算预测的误判

率和遗漏率(表2)。误判率表示地类被判断错误的

概率,遗漏率表示地类漏概率,两项指标的值都是越

小表示预判的效果越好。同时根据公式(5)计算得到

LogReg,MLP和SimWeight3种模型硬预测kappa
值分别为0.9066,0.9041,0.9253。表2土地利用变

化预测误差表对比不同地类预测的误差结果,3种模

型在不同地类的变化预测中都有较高的准确率,特别

是林地的预测误判率和遗漏率均保持在较低的水平,
在总体预测上,3种模型的误判率和遗漏率均小于

10%。而kappa值则反应整体的预测效果,计算结果

显示3种模型的kappa值均大于0.9,故就硬预测的

整体结果而言3种模型都具有很好性能。

表2 2020年昆明市土地利用变化硬预测误差

Table2 Hardpredictioneroroflanduse

changeofKunmingCityin2020

土地类型 
误判率

LR MLP SW

遗漏率

LR MLP SW
耕 地 8.56 6.56 6.29 8.46 7.08 6.73
林 地 3.84 5.10 3.06 4.60 5.29 3.05
草 地 6.72 6.96 5.85 6.10 6.76 5.50
水 域 12.97 11.32 9.31 11.76 10.36 8.81
建设用地 13.78 12.94 11.07 12.25 11.50 11.72
未利用地 10.75 10.06 8.02 9.66 9.89 6.86
总 体 9.44 8.82 7.27 8.81 8.48 7.11

4 结 论

分析LogReg,MLP和SimWeight3种不同的土

地利用变化趋势模型在2000—2020年昆明市多地类

变化的应用,对比3种模型计算的变化趋势图集以及

在此基础上生成的软预测和硬预测。
(1)对于大部分地类变化的趋势预测 MLP和

SimWeight模型的变化趋势图集要好于LogReg模

型。SimWeight模型侧重于以往地类变化的距离,而

LogReg模型则更加关注的是驱动因素与变化之间的

线性关系,在具有明显扩张的地类上,SimWeight模

型要好于LogReg模型。MLP模型通过多次迭代产

生驱动因子与土地变化的最佳拟合,也能够较好地估

计土地利用变化的潜力。
(2)软预测和硬预测的对比评估显示,3种模型

都具有较高的性能,误判率和遗漏率都小于10%,

kappa系数均大于0.9,MLP和LogReg模型的性能

相近,SimWeight模型略优于前两者。但需要注意的

是SimWeight模型是一种非线性的方法,它的可解

释性并没有LogReg模型强,但又不如 MLP模型能

够同时对多地类建模。
(3)综合分析表明,对于昆明市LUCC建模的模

型选择,若为追求更高精度可选择SimWeight模型,
若更在意运算速度则优先选择 MLP模型,若需要进

一步分析驱动因子与土地变化的关系应选择LogReg
模型。值得关注的是SimWeight模型对于所选的邻

近单位土地数量k值非常敏感,k 值的微小变动都可

能对结果产生很大的影响,因此之后的研究作者将会

把重点放在SimWeight模型k值选择的研究上。
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