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摘要：首先采用队列因素法和 CA-Markov 模型对区域未来人口规模和土地利用格局进行模拟预测，并结合 POI
地理大数据，利用多源信息融合法构建区域未来人口精细化空间分布模拟模型，以珠江三角洲城市群 2030 年

各区县精细化的人口空间分布预测进行实证分析。结果表明：① 采用队列因素法进行珠江三角洲各区县人口规

模预测的相对误差大部分在 5% 以下，基于 CA-Markov 模型土地利用模拟的 Kappa 系数达到 0.97；② 珠江三

角洲城市群精细化的人口空间分布模拟数据与实际人口数据的拟合趋势线 R2
达到了 0.90，模拟效果优于

Worldpop 数据集，体现了 POI 地理大数据与多源信息融合在精细化人口空间分布模拟上的优势；③ 珠江三角

洲未来人口呈现由中心向外围扩散和递减的空间分布格局，空间差异显著且较为稳定，70% 的人口集中在广州、

深圳、东莞和佛山等核心城市。
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中国作为人口大国，人口已成为经济社会发

展不可忽视的关键问题[1]。庞大的人口数量一方

面为经济社会发展提供了充足的劳动力和强劲的

消费力，另一方面也给生态环境保护、能源开发利

用与区域规划发展带来了新的挑战[2]。为解决好

人口快速增长与资源可持续利用问题，中国先后

进行了 7 次全国人口普查。人口普查作为了解人

口数量与人口分布的重要信息来源，通常是以行

政单元平均人口密度表征人口的空间分布信息，

但存在空间分辨率低和更新周期长等缺陷[3]。中

国人口普查每 10 a 进行一次，较长的人口更新周

期不利于探索人口空间分布规律和厘清人口、生

态环境、资源开发利用与经济社会发展之间的相

互作用机制[4]。准确的人口规模预测与精细化的

未来人口空间分布能为区域发展规划和生态环境

保护战略的制定提供科学依据与参考[5]。

区域未来人口空间分布模拟包含两部分内容：

未来人口规模预测和人口空间分布模拟。当前人

口规模预测方法主要分为两大类：数学统计方法

和人口学方法。其中常用的数学统计模型包括：

Logistic 模型[6]、GM（1，1）模型[7]、ARIMA 模型[8] 等，

其主要应用在单一人口总量规模预测上，并没有

充分考虑其他人口因素对未来人口的影响。随着

人口统计工作日益受到重视，相关统计数据如各

年龄段人口数、各年龄段死亡数、各育龄段妇女人

口数等[9] 日趋丰富，为人口学方法的运用提供了

数据支撑。目前，运用较为广泛的基于人口学理

论的人口预测方法是队列因素法[10]，该方法充分

利用人口统计数据中的各年龄段信息（横向信息）

并结合人口变动因素（出生率、死亡率和迁移率） 
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对未来人口总量、人口结构进行预测，其结果不再

局限于单一人口总量的预测，更加符合实际人口

预测需求。近年来，随着中国经济社会发展进入

新常态，在进行“十四五”规划或更远的中长期规

划中，除了掌握未来人口规模和结构，还应全面了

解人口的精细化空间分布状况，为国家和地区相

关规划和政策制定提供更加科学的参考。

人口数据空间化是了解人口空间分布的关键，

它主要基于人口空间分布指示性因子构建人口空

间分布模拟模型，进而对人口统计数据进行离散

化处理，实现人口统计数据由行政单元向更小尺

度的地理栅格转换[11]。在早期人口空间分布模拟

研究中，众多学者把土地利用类型作为影响人口

空间分布的指示性因子，在遵循同一土地利用类

型人口密度相同的假设前提下，构建人口密度与

相应土地利用类型所占面积的多元回归关系，形

成了土地利用类型法 [12]。该方法原理简单，已在

中国 1995 年、2000 年和 2003 年公里格网人口数

据集中得到应用[11]，但未能充分考虑其他因素对

人口空间分布的指示性作用。实际上，除了土地

利用类型，道路、坡度和夜间灯光遥感影像等因

子在人口空间化过程中同样起着指示性作用 [13]。

随着互联网技术的不断发展，地理大数据得到了

长足发展，为实现精细化的人口空间分布预测提

供了新思路，其中最具代表性的是 Point of Interest
（POI）数据，包含了地理实体的名称、经纬度和地

址等信息，承载着大量的人类活动信息，克服了

传统数据难以反映人类活动与地理实体空间关系

的问题，是当前人口数据空间化的研究热点[14,15]。

多源信息融合法 [16] 通过结合土地利用类型、POI
数据和夜间灯光数据等人口空间分布指示性因子

进行人口数据空间化建模，相较于土地利用类型

法，更能真实地反映人口空间分布格局，而人口

空间分布指示性因子权重的确定则较为复杂，在

现有研究中主要分为两种方法：多元线性回归方

法[16] 和机器学习[17]。其中多元线性回归方法是将

人口与人口空间分布指示性因子之间的关系假设

为线性关系，但是两者间的关系并非简单的线性

关系，更多体现为复杂的非线性关系[18]，而机器学

习，如随机森林模型通过给出各指示性因子的权

重值，能够较好地模拟人口与人口空间分布指示

性因子间的复杂非线性关系，近年来受到广泛的

应用[19]。

目前区域人口空间分布模拟研究在时间维度

上主要立足于过去和现在对人口分布结构及机理

进行探讨[20,21]，在空间尺度上主要集中在国家和省

级层面对人口进行空间精细化研究 [22,23]。针对未

来人口空间分布的研究也仅以区县人口规模定量

分析其空间的基本格局[24]，关于区域未来人口精

细化空间分布模拟研究仍不足，尤其缺少区县尺

度的未来人口精细化空间分布模拟预测研究。粤

港澳大湾区是中国开放程度最高、经济活力最强

的区域之一，在国家发展大局中具有重要战略地

位[25]，珠江三角洲城市群是粤港澳大湾区的重要

组成部分，包含了广州、深圳等湾区核心城市，开

展其未来人口精细化空间分布的研究对湾区交通、

能源、信息、水利等基础设施的规划布局及各类

资源要素的高效配置具有重要指示作用。

基于上述分析，本文以珠江三角洲城市群为

例，采用队列因素法和 CA-Markov 模型模拟预测

珠江三角洲各区县 2030 年的人口规模和土地利

用类型，基于 POI 大数据和随机森林模型，结合多

源信息融合法构建并验证精细化的人口空间分布

预测模型，最后模拟预测珠江三角洲各区县 2030
年精细化的人口空间分布格局。通过以上探索性

研究，建立区域未来人口精细化空间分布预测模

型，为地区公共基础设施布局、资源优化配置和生

态环境保护提供科学依据。 

1    研究区与数据来源
 

1.1    研究区概况

珠江三角洲城市群由广州、深圳、珠海、佛山、

惠州、东莞、中山、江门、肇庆 9 市组成，土地面积

为 5.6×104 km2，位于广东省中南部，毗邻港澳，被

称为中国的“南大门”。根据 2019 年《广东省统计

年鉴》[26]，珠江三角洲城市群 GDP 总量为 8.69 万

亿元，约占广东省 GDP 总量的 80%，常住人口为

6 446.89 万人，城镇化率高达 86.28%。然而，珠江

三角洲城市间经济社会发展水平差异显著，人口

分布存在空间异质性，对区域发展规划和资源开

发利用带来了挑战。本研究以珠江三角洲城市群

9 个地级市的 47 个区县（按 2010 行政区划）为研

究对象进行人口精细化空间分布研究（图 1）。 

1.2    数据来源

研究数据主要包括：① 人口统计数据，

2010 年、2015 年和 2018 年珠江三角洲城市群人
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口统计数据，源于《全国第六次人口普查数据》[27]、

《广东省统计年鉴》[26] 和各地市统计年鉴；② 区
县级行政边界数据，1∶100 万广东省县级行政边界

数据，源于国家地理信息公共服务平台；③ 土地

利用类型数据，2005 年、2010年和 2015 全国分辨

率为 1 km×1 km 土地利用类型数据，分为 6 大类

25 个小类，源于中国科学院资源环境科学数据中

心（https://www.resdc.cn）；④ DEM 数据，广东

省 STRM 90 m 分辨率 DEM 数据，源于中国科学

院资源环境科学数据中心；⑤ 河流、道路数据，

1∶100 万广东省河流、道路数据，源于国家地理信

息公共服务平台（ https://www.tianditu.gov.cn/）；
⑥POI 数据，九市各区县 POI 数据，分为 7 类，

源于百度地图 API（http://map.baidu.com）。人口分

布指示因子权重和来源见表 1。 

1.3    数据预处理

数据预处理主要包括以下：①人口统计数据：

根据 2010 年《全国第六次人口普查数据》的各年

龄人口占比，计算珠江三角洲 9 市各区县各年龄

人口数。②县级行政边界数据：在 1∶100 万广东

省县级行政边界矢量图层上，提取珠江三角洲九

市各区县边界，同时以 2010 年行政区划图进行校

准。③土地利用类型数据：采用 Transverse Mer-
cator 投影方式进行空间投影，对 25 个土地利用类

型进行重分为 6 类。④ DEM 数据：采用 Trans-
verse Mercator 投影方式进行空间投影，栅格大小

采用最邻近法重采样为 1 km×1 km。⑤河流、道

路数据：在 1∶100 万广东省河流、道路数据矢量图

层上进行裁剪得到珠江三角洲 9 市各区县河流、

道路数据，通过欧式距离工具由矢量图层得到最

近河流、道路的欧式距离栅格图层，栅格大小采用

最邻近法重采样为 1 km×1 km。⑥POI 数据：通

过核密度分析工具，将 7 类 POI 矢量点图层转换

成 7 个密度栅格图层，栅格大小采用最邻近法重

采样为 1 km×1 km。 

2    研究方法
 

2.1    队列因素法

采用队列因素法对珠江三角洲城市群 2030
年的人口规模进行预测，该方法简单易懂，难点在

于人口变动参数的合理设置，如各年龄段人口的

存活率、育龄妇女各年龄段的生育率和人口迁移

率等。其中生育率是关键参数，受国家政策影响

较大。在本研究中，育龄妇女年龄范围为 15~49
岁 [28]，考虑到 100 岁及以上人口数量对总人口规

模影响小，在计算过程中未考虑 100 岁及以上人

口数量。

队列因素法数学公式如下[28]：

Pt+1 = Pt −Pd,t +Pb,t+1+Pi,t+1 （1）

Pt =

99∑
y=0

Py,t （2）

Pd,t =

99∑
y=0

(
Py,t ×Dy,t

)
（3）

Pb,t+1 =

49∑
y=15

(
Fy,t ×FRy,t

)× (1−Db,t+1

)
（4）

 

表 1    人口分布指示性因子

Table 1    Indicator of population distribution
 

POIs名称 变量 权重 来源

超市 W1 0.183 百度地图API

公园 W2 0.108 百度地图API

酒店 W3 0.046 百度地图API

警察局 W4 0.051 百度地图API

银行 W5 0.075 百度地图API

学校 W6 0.054 百度地图API

医院 W7 0.250 百度地图API

DEM W8 0.046 中国科学院资源环境科学数据中心

道路 W9 0.169 国家地理信息公共服务平台

河流 W10 0.018 国家地理信息公共服务平台

 

图 1    研究区域位置

Fig.1    Location of the study area

428 地　　理　　科　　学 42 卷

 

https://www.resdc.cn
https://www.tianditu.gov.cn/
http://map.baidu.com
https://www.resdc.cn
https://www.tianditu.gov.cn/
http://map.baidu.com


Pt+1 =

99∑
y=0

[
Py,t ×

(
1−Dy,t

)]
+

49∑
y=15

(
Fy,t ×FRy,t

)× (1−Db,t+1

)
+Pi.t+1 （5）

式中，Pt+1 为 t+1 年总人口；Pt 为 t 年总人口；Pd,t 为

死亡人口；Pb,t+1,为 t+1 年出生人口；Pi,t+1 为 t+1 年

净迁入人口；Py,t 为 t 年 y 年龄人口数；Dy, t 为 t 年
y 年龄死亡率；Fy,t 为 t 年 y 年龄育龄妇女人口数；

FRy,t 为 t 年 y 年龄育龄妇女生育率；Db,t+1 为 t+1 年

新生婴儿死亡率。 

2.2    CA-Markov模型

元胞自动机（Cellular Automata, CA）作为在时

间、空间和状态上离散的动力学模型，具有模拟复

杂时空演化过程的能力[29]。土地利用类型的每个

栅格称之为元胞，每个元胞对应特定土地利用类

型，具有有限的状态。元胞自动机的核心是确定

转换规则[30]，其规则通常可由相关政策、自然因素

和经济社会因素等构成，如本研究在“耕地红线”

政策上，限定耕地不变化，该动力学模型可表示为[31]：

S t+1 = f (S t,N) （6）

式中，St+1 为 t+1 时刻元胞的状态集合；St 为 t 时刻

元胞的状态集合；N 为元胞的领域；f 为元胞转换

规则。

Markov 模型在土地利用格局变化研究中广

泛应用[32]，它是一种基于马尔科夫链过程理论描

述随机过程的常用方法，该方法遵循无后效性假

设条件，即随机过程 t+1 时刻状态仅与 t 时刻状态

有关，该过程的关键在于确定土地类型间相互转

化的初始状态转移概率矩阵，从而对未来土地类

型趋势做出预测，具体公式如下[31]：

S t+1 = Pi j×S t （7）

Pi j =


P11 P12 · · · P1n
P21 p22 · · · P2n
...

...
...

...
Pn1 Pn2 · · · Pnn

 （8）

0 ⩽ Pi j ⩽ 1
n∑

j=1

Pi j = 1(i = 1,2, · · ·n)

式中，Pij 为 i 土地类型转移为 j 土地类型的概率，

其中 且 ，n 为土地类

型个数。

元胞自动机与 Markov 模型各有优缺点，一方

面元胞自动机具有模拟复杂系统的时空演化能力，

另一方面 Markov 模型在长期预测方面具有优势，

但缺乏空间变量 [33]，CA-Markov 模型通过结合两

者优点，互为补短，具有模拟土地利用类型时空演

化和预测土地利用类型未来趋势的能力[34]，具体

操作过程参考 Aburas 等人的研究[34]。因此，本文

采用 CA-Markov 模型模拟预测珠江三角洲城市

群 2030 年土地利用空间格局，为人口的精细化空

间分布预测提供基础。 

2.3    多源信息融合法

选择合理的人口空间分布指示性因子构建人

口空间化数学模型可以较好地把以行政区为载体

的人口分配到一定区域的栅格上，实现人口的精

细化空间分布[11]。本研究采用多源信息融合法构

建人口精细化空间分布模拟模型，该方法的基本

流程为：  ①选择合理的人口分布指示性因子；

② 确定各人口分布指示性因子权重； ③依据

权重值对人口分布指示性因子进行加权融合，并

计算栅格单元的人口分布系数；④ 以各区县总

人口为控制条件，根据区县范围内的栅格单元人

口分布系数进行人口空间化。其中人口分布指示

性因子从人口分布的主要影响因素出发，综合考

虑现有研究成果进行选择[21,35]，其权重的确定是多

源信息融合法的关键步骤，决定了栅格单元的人

口分布系数。人口与人口分布指示性因子存在复

杂的非线性关系，由决策树发展而来的随机森林

能较好地模拟复杂的非线性问题[36]，因此本研究

采用随机森林模型进行权重值计算，具体计算原

理和过程可参考 Breiman 的研究[36]。进行权重值

计算前，首先从预处理的 10 个人口分布指示性因

子图层中按区县范围提取对应的栅格像元数值，

为了消除各区县范围大小不一的影响，采用区县

栅格的平均像元值代替区县栅格的总像元值，然

后利用区县人口数与该区县 10 个人口分布指示

性因子的栅格平均像元值拟合随机森林模型，最

后把人口分布指示性因子输入拟合好的随机森林

模型得到权重值，进而得到各栅格单元的人口分

布系数。在进行人口空间化的预测过程中，依据

“无居住用地则无人口”原则[13]，假定人口只分布

在土地利用类型为建设用地上[12]。具体计算公式

如下：

Pi = Pt ×λi （9）

λi =
Wi

Wt

（10）
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Wi = Di,1×w1+Di,2×w2+…+Di,k ×wk （11）

Wt =

m∑
i=1

Wi

式中，Pi 为第 i 个栅格人口数；Pt 为计算区县总人

口；λi 为第 i 个栅格人口分布系数；Wi 为第 i 个栅

格加权融合值；Wt 为计算区县内可分布人口的栅

格加权融合总值；Di,k 为第 i 栅格 k 类人口分布因

子值；wk 为第 k 类人口分布因子权重；m 为所计算

区县内可分布人口的栅格数。 

3    结果分析
 

3.1    2030年人口规模预测

随着“全面二胎政策”的实施，中国生育率较

之前有明显的提升，同时结合广东省人口发展规

划（2017—2030 年）（http://www.gd.gov.cn/gkmlpt/
content/0/146/post_146685.html#7）提出的总和生

育率，本研究将 2010—2015 年总和生育率设置为

1.1，2016—2030 年总和生育率设置为 1.6，育龄妇

女年龄范围 15~49 岁（图 2a）。根据公式（1），基
于 2010 年珠江三角洲各区县人口数据进行 2030
年人口规模预测。由图 2b 可知，“全面二胎政策”

实施前后，珠江三角洲各区县实际人口与预测人

口的相对误差大部分在 5% 以下，相对误差较大

的区县有广州的黄埔区、番禺区、南沙区和深圳的

南山区和福田区，其中 2016 年比 2015 年相对误

差大，主要原因可能是“全面二胎政策”对生育率

的影响存在较大的不确定性。由图 3 可看出，珠

江三角洲各区县人口呈现稳定的增长趋势，与

2010 年相比，2030 年各区县常住人口增幅基本处

于 13.5% 的水平，且人口集中于广州、深圳、东莞

和佛山等粤港澳大湾区核心城市的格局未变。总

体而言，采用队列因素法和所设人口参数来预测 2030
年珠江三角洲城市群人口规模是相对可靠的。 

3.2    2010—2030年土地利用类型空间格局变化

模拟

首先利用 2005 年、2010 年两期土地利用现

状图构建面积转移矩阵与适宜性图层，同时考虑

到 “坚守 18 亿亩耕地红线”和水域转换其他土地

类型可能性小，假设耕地和水域两类土地类型在

面积上保持不变，基于此，以 2010 年土地利用现

状为基础模拟珠江三角洲城市群 2015 年土地利

用数据，并采用珠江三角洲城市群 2015 年土地利

用现状图进行检验。总体 Kappa 系数为 0.97，大
于0.75，两期土地利用图一致性高[31]，表明CA-Markov
模型模拟珠江三角洲城市群土地利用类型具有可

行性。通常情况下，利用 CA-Markov 模型进行土

地利用类型模拟预测时，基年与预测年的年份间

隔应与建立面积转移矩阵的初始年和末期年的年

份间隔相一致[37]，即以 2015 年土地利用现状为基

础模拟预测 2020 年土地利用类型数据，再以

2020 年土地利用类型数据为基础模拟预测 2025
年土地利用类型数据，依此类推得到 2030 年土地

利用类型数据。由于本文假设人口只分布在土地

 

图 2    二胎政策前后珠江三角洲生育率变化及实际人口与预测人口相对误差

Fig.2    The change of fertility and the relative error between actual population and predicted population
in the Pearl River Delta before and after the two-child policy
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利用类型为建设用地上（居住区），非建设用地的

土地利用类型为非居住区，通过对比 2010—2030
年居住区变化（图 4），可看出居住区面积总体呈增

长趋势，主要表现为在原居住区的基础上向外围

扩展，但各期居住区面积变化不大，年平均变化率

为 3.6%，最大年变化率为 2010—2015 年的 6.3%，

最小年变化率为 2025—2030 年的 0.3%。 

3.3    2010—2030年精细化的人口空间分布模拟

基于珠江三角洲城市群 2030 年人口数量和

土地利用类型预测结果，采用多源信息融合法构

建未来精细化的人口空间分布预测模型，对 2030

年珠江三角洲精细化的人口空间分布进行模拟预

测。模型中人口分布系数由 10 种人口分布指示性

因子确定，假设 DEM 和河流等自然因素及道路、

医院、公园、银行、警务局、学校等公共基础设施

未来变动幅度不大，即假定人口分布指示性因子

加权融合图层不变，通过模拟预测得到的 2030 年

建设用地作为掩膜，提取 2030 年建设用地相对应

的人口分布指示性因子加权融合值，利用公式（9）
得到 2030 年珠江三角洲精细化的人口空间分布。 

3.3.1    人口空间分布模拟精度评价

采用实际人口数据和已有相关研究的成果[38]

与本研究结果进行比较，以评价珠江三角洲未来

人口精细化空间分布模拟的精度。考虑到街道人

口数据的可获得性，首先选取 2010 年珠江三角洲

100 个街道的实际人口数据进行模拟精度评价。

由图 5 可知，模型模拟总体精度高，R2 达到了 0.90，
最小误差仅为 0.003%，平均相对误差为 17.4%，表

明模拟的人口空间分布与实际的人口空间分布一

致性较高。已有研究中的 Worldpop、GPWv4 和中

国公里网格人口分布数据集等 3 种具有代表性的

人口空间分布数据集与广东省街道/乡镇级行政区

实际人口拟合的趋势线 R2 分别为 0.85、0.84 和

0.76[39]，小于 0.9，说明本研究模拟效果更好。本文

在人口分布指示性因子权重确定的方法上与

Worldpop 一致，不同点在人口分布指示性因子的

 

图 3    珠江三角洲 2010 年实际人口与 2030 年预测人口

Fig.3    The actual population of the Pearl River Delta in 2010 and the
predicted population in 2030

 

图 4    2010—2030 年珠江三角洲城市群居住区模拟

Fig.4    Simulation of residential area in the Pearl River Delta from 2010 to 2030
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选取上，Worldpop 数据集选取夜间灯光数据反映

人类的活动范围，而本研究采用 POI 地理大数据，

通过比较两者拟合的趋势线 R2，可以看出，采用

POI 地理大数据进行人口空间分布模拟所得的精

度总体上高于采用夜间灯光数据所得的精度，体

现了 POI 地理大数据在区域未来人口精细化空间

分布模拟上的优势。
 

3.3.2    2010—2030 年精细化人口空间分布模拟

由图 6 可以看出，随着时间推移，珠江三角洲

城市群人口空间分布范围总体呈现由中心向外围

扩展趋势，但变化幅度不大，年平均变化率为

3.6%；人口密度在广州、深圳、东莞和佛山显著呈

现由市中心向外围递减趋势。2025—2030 年，广

州、深圳、东莞和佛山人口占珠江三角洲 9 市总人

口的比例维持在 70% 左右，说明未来一段时间珠

江三角洲人口空间分布格局相对稳定。上述人口

空间分布特点一方面体现了随着城镇化进程加快，

城市人口分布呈向外扩展趋势，但在耕地面积保

持不变的前提下，扩展的速度缓慢；另一方面珠江

三角洲人口主要分布在经济社会发展水平较高的

核心城市，形成了显著的人口空间分布差异格局。 

4    结论与讨论

本文基于人口普查数据和现状土地利用图，

分别采用队列因素法和 CA-Markov 模型模拟预

测区域未来人口规模和土地利用空间格局，同时

利用多源信息融合方法，结合 POI 地理大数据，构

建了精细化的未来人口空间分布模拟模型，对珠

江三角洲城市群 2030 年的精细化人口空间分布

进行了实证分析。主要结论如下：①“全面二胎

政策” 实施前后 2 a 的珠江三角洲各区县实际人

口与预测的人口规模相对误差大部分在 5% 以下，

预测结果相对可靠。② CA-Markov 模型模拟珠

江三角洲城市群土地利用类型的总体 Kappa 系数

 

图 5    2010 年珠江三角洲人口空间分布精度评价

Fig.5    The accuracy of evaluation on spatial population distribution
in the Pearl River Delta in 2010

 

图 6    2010—2030 年珠江三角洲人口空间分布

Fig.6    Spatial distribution of population in the Pearl River Delta in 2010—2030
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达到 0.97，模拟结果与土地利用现状数据一致性

程度高，具有可行性。③ 珠江三角洲城市群的

精细化人口空间分布模拟数据与实际人口数据的

拟合趋势线 R2 达到了 0.90，模拟效果优于 World-
pop 数据集，体现了 POI 地理大数据在区域未来

精细化人口空间分布模拟上的优势。④ 珠江三

角洲城市群人口呈现由市中心向外围递减的空间

分布格局，70% 左右的人口分布在广州、深圳、东

莞和佛山等核心城市；人口空间分布呈现由中心

向外围扩展趋势，但总体扩展幅度较小，2010—
2020 年平均变化率为 3.6%，2025—2030 年的平

均变化率仅为 0.3%，人口空间分布格局差异显著

且较为稳定。

精细化的人口空间分布预测对国家和地区制

定相关发展规划至关重要，能有效地解决现有人

口统计数据更新慢和空间分辨率低的问题，为探

索人口空间分布规律和识别人口、资源与经济社

会发展之间的相互作用机制提供基础。本文对区

域未来精细化的人口空间分布模拟进行了初步探

索，但仍存在不足。队列因素法在未来人口规模

预测中充分利用了人口统计数据的横向信息，但

人口变动参数的设置存在较大的不确定性，如本

研究中珠江三角洲各区县均采用了一致的总和生

育率，未能充分考虑地区差异性，造成个别地区出

现较高的预测偏差，同时对“全面二胎政策”所涉

及目标人群的二胎生育意愿和二胎生育分布时间，

以及人口政策的时间滞后性影响程度有所欠虑，

今后研究可有针对性地考虑总和生育率的地区差

异性和人口政策的时间滞后性影响，进一步根据

目标人群的二胎生育意愿调整总和生育率，从而

提高人口数量预测的准确性；在人口空间化过程

中，基于“无居住用地无人口”的原则，假设人口分

布于建设用地类型上，但由于遥感土地利用影像

与实际土地利用类型存在一定误差，如遥感土地

利用影像中的乡镇地区建设用地数量和面积与实

际的情况相差较大，使得部分地区人口空间化效

果不佳。今后研究可进一步细化各地区的人口变

动参数设置，考虑乡镇人口的集聚性和分散性特

征，建立一定的人口分布缓冲区，进而提高未来人

口空间分布模拟精度。
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Simulation of Fine Spatial Distribution of Regional Future Population
Based on Geographical Big Data and Multisource Fused

Method: A Case of the Pearl River Delta

He Yanhu1,2，Gong Zhenjie1，Lin Kairong3

（1. School of Ecology, Environment and Resources, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006,
Guangdong, China; 2. Guangdong Provincial Key Laboratory of Water Quality Improvement and

Ecological Restoration for Watersheds, Guangzhou 510006, Guangdong, China; 3. School of
Civil Engineering, Sun Yat-sen University, Zhuhai 519082, Guangdong, China）

Abstract:  The fine spatial distribution of regional population in future plays an important role in constructing
relevant future plans for country and regions. More previous researches focused on the spatial  distribution of
current regional population, while little deals with the fine spatial distribution of future population. In this art-
icle, taking the fine simulation of spatial distribution of population in 2030 for counties in the Pearl River Delta
(PDR) as  an example,  we firstly  simulated future  population and land use type using the methods of  cohort-
component and CA-Markov model, respectively, according to the census data and current land use maps. And
combined with the big data of Point of Interest (POI), a model that simulates the fine spatial distribution of re-
gional  population  in  future  was  constructed  by  the  multisource  fused  method.  The  results  are  as  follows:
Firstly, the absolute relative error is mainly less than 5% when predicting demographic data of PDR with the
method of cohort-component. The Kappa coefficient of land use simulation in PDR by CA-Markov model is as
high as 0.97. Secondly, the R2 for fitting line between the simulated spatial distribution of population data and
the actual population data reaches 0.90, which is better than Worldpop data set and demonstrates the advantage
of big data of POI in the fine spatial distribution simulation of population. Thirdly, the spatial distribution of
population  in  PDR  decreases  from  the  center  to  the  periphery,  performing  the  significant  spatial  difference.
Meanwhile,  70% of  the  population  concentrates  in  the  core  cities  of  Guangdong-Hong  Kong-Macao  Greater
Bay,  the core cities mainly include Guangzhou,  Shenzhen,  Dongguan and Foshan.  The spatial  distribution of
population in PRD was significantly different and relatively stable, and showed a trend of expansion from the
center  to  the  periphery,  while  the  overall  expansion  was  small.  This  study  puts  forward  a  multisource  fused
method for  the  fine  spatial  distribution  of  regional  future  population,  and  provides  scientific  basis  and  refer-
ence for the region to make relevant development plans in the future.

Key words:  future population; fine spatial distribution; CA-Markov model; multisource information; the Pearl
River Delta
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