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摘 要：在京津冀协同发展战略背景下，以建设京津冀世界级城市群为引领，遵循城市发展规律，优化城市空间布

局，明确京津冀城市群等级结构及其空间特征具有重要意义。本文以京津冀城市群156个区县为研究对象，从经

济中心性、交通中心性、信息中心性、人口中心性4个角度，利用4种空间聚类方法进行5个等级的聚类分析，并基

于克氏中心地理论对京津冀城市群等级划分结果进行空间结构分析。结果显示，自组织特征映射神经网络算法

(SOM)较适合京津冀城市群的等级划分；京津冀城市群正从以北京城区为单核心的圈层空间结构向3条带型空间

结构转变，其中京津都市发展走廊发育成熟，沿海都市发展带也初具规模，而包括雄安新区在内的京石都市发展带

正在孕育。
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1 引言

随着全球化进程日益加快，区域竞争的主体已

经从区域范围内城市间的竞争转向城市群经济实

体在更广阔范围内的全球竞争。城市群逐渐成为

中国经济增长的核心，是中国新型城镇化的重要载

体及国家区域政策的重要空间单元 (黄金川等,

2014)。由于城市—区域系统的空间异质性、空间

复杂性和空间开放性特点，城市间存在较大差异并

且表现出发展不协调(牛方曲等, 2015)。城市群空

间从模块化向网络化发展的趋势，迫切需要对城市

群网络层级结构进行研究。城市的中心地理论广

泛用于划分城市等级层次，描述城市体系空间交互

作用的结构，还可对城市体系进行横向、纵向比较

提供指导(Preston, 1970; Marshall, 1989; 周一星等,

2001)。

近年来，利用空间聚类方法探索城市区域系统

逐渐成为研究热点。李新延等 (2005)利用 DB-

SCAN(Density- Based Spatial Clustering of Applica-

tions with Noise)算法，基于空间相似性对某城市商

业网点和中小学等公共设施进行了空间聚类分析，

该研究尚未考虑属性数据影响；Gong(2010)应用

ARMA-GRNN 神经网络模型对 1991-2008 年北京

—上海的空中客流进行了分析预测；陈园园等

(2011)运用SOM神经网络分级模型，基于经济和交

通指标，评价辽中南城市群10个节点城市的空间联
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系能力并进行层次划分；杨志民等(2015)构建基于

K-means方法的金融中心登记识别模型，对长三角

城市群的各级城市金融中心级别进行了识别。顾

朝林等(2015)采用因子分析和聚类分析方法对绍兴

城市群基于功能区的行政区调整进行了研究。方

碧琪等(1991)利用基于距离划分的聚类方法研究北

京市各区县经济分类；马林靖等(2010)应用聚类方

法对进行研究，分析天津12个涉农区县的均衡发展

情况；袁媛等(2014)应用SOFM网络对河北省县域

贫困度进行分类。

可以看出，空间聚类算法对于区域空间层级分

析具有重要价值，但是相关研究绝大部分只应用了

基于欧氏距离的聚类方法，虽然这种算法易于理解

和实现，但是对分布规律性不明显的现象聚类结果

往往不太理想，层级划分的准确度较低。而且，目

前针对京津冀城市群区域空间结构研究的分级指

标考虑较单一，划分结果说服力不足。因此，本文

着重从政治地位、经济实力、城市规模、区域辐射力

等多个角度构建中心性指标体系，试验 4种聚类方

法在城市群空间结构划分中的适用性并进一步基

于中心地理论深入分析京津冀城市群网络层级的

空间结构特征。

2 研究区域与研究方法

2.1 京津冀城市群

京津冀城市群为中国三大城市群之一。按照

国家发展和改革委员会界定，京津冀城市群范围涵

盖北京市、天津市和河北省的石家庄、唐山、保定、

秦皇岛、廊坊、沧州、承德、张家口8个地市及其所属

的通州新城、顺义新城、滨海新区和唐山曹妃甸工

业新区，面积为18.84万km2(刘卫东等, 2011)。2016

年，京津冀城市群生产总值 68857.15亿元，总人口

1.1亿(李国平等, 2017)。目前，随着国家京津冀协

同战略的实施，京津冀城市群存在核心城市带动作

用不明显、区域发展不协调等问题(张旺等, 2012)。

本文以京津冀156个区县为研究对象进行等级划分

和空间结构分析，其中，北京、天津 2个直辖市和河

北省8个地级市所辖城区如表1。

2.2 空间聚类算法

空间聚类算法是典型的无监督机器学习算法，

能在描述数据是如何组织或聚类的同时，从总体中

给出的样本信息对总体做出某些推断(闫友彪等,

2004)。经过聚类后的数据，可根据其数据特征生

成以簇为单位的数据对象集合。同一个簇中的对

象彼此相似，不同簇中的对象彼此相异(金建国,

2014)。聚类算法旨在生成对象彼此相似的簇，且

实现簇内对象相似度最大，簇间对象相似度最小

(Ferrari et al, 2015)。将聚类算法应用于城市群内

网络层级划分，是将城市群内区县为研究对象，基

于多维指标数据，对所属区县进行更为综合和系统

的划分。划分的结果应体现出簇内各区县特征相

对一致，簇间各区县数据特征相差最大，即同一发

展特征的区县聚为一簇。空间聚类算法的分析重

点在于对基于空间距离的空间相似性和基于属性

的非空间相似性的融合。从算法的角度，需要讨论

算法是否有较好的可伸缩性、效率，算法能否处理

不同类型属性的数据，是否能够发现任意形状的聚

类，以及是否具有良好的处理噪声数据的能力(Gru-

besic et al, 2014)。主要的聚类算法包括以下 4 种

(Duda et al, 2001)：基于划分的聚类算法(Hagen et

al, 2006)、基 于 层 次 的 聚 类 算 法 (Gómeza et al,

2015)、基于密度的聚类算法(Zhou et al, 2011)、基于

神经网络的聚类算法(Lin et al, 2007)。本文对 4种

聚类算法进行比较试验研究。

(1) K-means

K-means是基于划分的聚类方法。其聚类过程

为：首先，需要确定K个质心，即希望聚成的簇的数

量；其次，鉴于每个指标代表空间内一个维度的坐

表1 直辖市、地级市城区统计表

Tab.1 Urban districts of provincial-level municipalities

and prefectural-level cities

城区名称

北京城区

天津城区

保定城区

沧州城区

承德城区

邢台城区

张家口城区

唐山城区

石家庄城区

廊坊城区

邯郸城区

秦皇岛城区

包含区

东城区、西城区、朝阳区、丰台区、海淀区、石景山区

和平区、河东区、河西区、南开区、河北区、红桥区

莲池区、竞秀区(含高新区)、徐水区、清苑区、满城区

新华区、运河区

双桥区、双滦区、高新区、营子区

桥东区、桥西区

桥东区、桥西区、宣化区、下花园区、万全区、崇礼区

路北区、路南区、古冶区、开平区、丰润区、丰南区、

曹妃甸区

桥西区、新华区、长安区、裕华区、井陉矿区、藁城

区、鹿泉区、栾城区

安次区、广阳区

丛台区、复兴区、邯山区、峰峰矿区

海港区、山海关区、北戴河区、抚宁区
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标，计算各指标的欧氏距离，并集成计算对象间的

空间距离；第三，多次运行，使每次每组随机选择质

心，直到选取具有最小误差平方和的簇集；第四，计

算所有像素点到质点的距离，假使像素点P距离质

点 S最近，那么P属于 S簇；最后，迭代算法直至聚

类结果稳定。

(2) Chameleon

Chameleon聚类算法属于自下而上的层次聚类

算法。但与一般的凝聚聚类算法不同，Chameleon

算法以树的形式分为 2 个主要阶段(Gómeza et al,

2015)。第一个阶段将分散的对象点，采用 k最近邻

算法连接起来，形成若干小簇。簇的每一个节点表

示数据项，每一条边表示数据项的相似度，各指标

集成计算出的空间欧氏距离即为每一条边的长度；

第二个阶段计算任意 2个簇的相对互连性RI和相

对互连性RC和度量函数Metric，合并2个子簇。合

并过程为：首先给定度量函数距离阈值MinMetric。访

问每个簇，计算它与邻近的每个簇的相对互连性RI

和相对互连性RC，通过度量函数公式计算出临时

距离TempMetric。找到最大的临时距离，如果最大

的临时距离超过距离阈值，则将簇与此值对应的簇

合并。如果找到的最大的临时距离没有超过距离

阈值，则表明此聚簇已合并完成，移除聚簇列表，加

入到结果聚簇中。递归此步骤，直到待合并聚簇列

表最终大小为空(Gómeza et al, 2015)。

RI ( )Ci,Cj =
2 × ||EC( )Ci,Cj

||Cj EC( )Ci + ||Ci EC( )Cj

(1)

RC( )Ci,Cj =
( ||Ci + |Cj|)EC( )Ci,Cj

||Cj EC( )Ci + ||Ci EC( )Cj

(2)

Metric = RI ( )Ci,Cj × RC( )Ci,Cj

α
(3)

式中：|Ci|为簇 i内数据点的个数；EC(Ci)为簇 i内所

有边的加权和；EC(Ci, Cj)为跨越 2个簇的所有边的

加权和。

(3) DBSCAN

DBSCAN是基于密度的聚类算法，在计算中需

先确定2个参数：一是簇扫描半径Eps，它表示以给

定点P为中心，Eps为半径的邻域范围；二是以P为

中心的邻域内最小包含点数阈值。DBSCAN聚类

的过程为：首先，扫描整个数据集，将各指标通过计

算欧氏距离的方法集成计算对象点间的空间距离，

每个指标代表空间内一个维度的坐标；其次，确定

一个核心点P，寻找从该核心点出发的所有密度相

连的数据点对点 P 所在簇进行扩充(Baselice et al,

2015)。遍历该核心点P为中心，Eps为半径的邻域

内的所有核心点，寻找与这些数据点密度相连的

点，直到没有可以扩充的数据点为止，使聚类成簇

的边界节点都是非核心数据点；第三，重新扫描剩

下的数据集，寻找没有被聚类的核心点，再重复上

面的步骤，对该核心点进行扩充直到数据集中没有

新的核心点为止。

(4) SOM

SOM 聚类由 Tenvo Kohonen 提出（Kohonen,

1990），是一种无监督学习的聚类算法(Bação et al,

2005)。它由m个神经元组成的输入层和由a × b个

神经元组成的二维平面阵列竞争层(或映射层)组

成，两层之间神经元全部连接。为每个输入在竞争

层中寻找最佳匹配点，即胜出点，并用梯度下降法

更新节点参数。SOM聚类过程为：首先，对网络初

始化，即对输入层和竞争层间的权值进行随机初始

化，对m个输入神经元到输出神经元连接权值赋予

较小权值，每个节点的参数个数与输入维度相同；

其次，把输入向量X输入给输入层，找到与其最相

配的节点，计算映射层的权值向量和输入向量的欧

氏距离。

dj = || || X -Wj = ∑
i = 1

m

( )xi(t)-wij(t)
2

(4)

式中：wij 为输入层的 i神经元和竞争层的 j神经元

之间的权值。

通过计算，得到具有最近距离的胜出神经元即

为 j*，并给出临近神经元集合。根据式(5)修正 j*及

其邻近神经元的权值。

Δwij = wij( )t + 1 -wij( )t = η( )t ( )xi( )t -wij( )t (5)

式中：η为在(0,1)区间内的常数，随时间变化逐渐

下降到0。

因为不同数据集的数据特征不同，所以并不存

在一种聚类算法适用于所有的数据集。4种聚类算

法的优缺点见表2。

可以看出，K-means 和 Chameleon 算法只能对

点数据和基于距离的空间相似性进行分析聚类，无

法做到对不同属性的数据进行相似性分析。DB-

SCAN 可以同时考虑空间和属性数据的相似性，

SOM作为辅助性聚类方法也同时考虑了空间和属

性特征。
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3 研究数据

京津冀城市群各区县的等级应由该区县的中

心性来衡量，中心性越大，为周围地区提供的货物

越多，则所要求的门槛人口越多，吸引和影响的范

围就越大，中心地的等级越高；反之，中心地等级越

低(Bell et al, 2015)。不同研究对中心性指标的选取

不尽相同 (马林靖等, 2010; 韩玉刚等, 2016)。为全

面地衡量各区县的中心性，本文从经济中心性、信

息中心性、交通中心性和人口中心性4个角度，综合

评价各区县的等级。其中，以 GDP 表征经济中心

性；以社交网络(新浪微博)签到数表征信息中心性；

以铁路吸引子和公路路网密度表征交通中心性(马

林靖等, 2010)；以人口总数表征人口中心性。鉴于

新浪微博为代表的新型网络社区已成为当代人们

交流的新型媒介(王波等, 2016)，以社交网络签到数

据表征区域的信息中心性。通过互联网爬虫技术

推算的客流量刻画交通中心性。网络爬取12306铁

路列车班次、始发站、终点站、余票量等信息，并依

此测算各区县铁路交通吸引力。选定 2016年 7月

25-29 日余票总数作为淡季余票的样本，2016 年 7

月 30-31日作为旺季余票的样本；同时选定 2016年

10月 6日的余票作为“十一黄金周”特殊时段的余

票样本。

本文假设：已获取的工作日、休息日余票数据

样本作为实验样本，代表铁路客运正常运营水平。

特殊节假日的数据，由“十一黄金周”客流情况作为

代替。代入铁路日均客流量计算，铁路承载的客流

量如下：

p =(d1 × ( )n11 - n12 + d2 × ( )n21 - n22 + d3 ×(n31 - n32))/365

(6)

式中：p为铁道交通日均人流量、di 为旺季、淡季和

节假日天数；n1i 为旺季放票日、发车日当天票数；

n2i 为淡季放票日、发车日当天票数；n3i 为特殊节假

日放票日、发车日当天票数。

为量化各个区县客流吸引能力，使之能够作为

区县分级的重要指标之一，定义吸引因子ε如下：

ε = pi /p (7)

式中：pi 为第 i 个区县日均到达人数；p 为铁道交

通日均人流量。

4 实验过程及结果分析

4.1 聚类过程

在K-means算法实验中，通过计算不同K值聚

类结果的各簇内对象点的距离均值和类间距离均

值的比值，当K为5时，类内距离均值和类间距离均

值比值曲线趋于平滑，且距离均值和类间距离均值

比值标准差较小，所以选择聚类簇数为 5。同理，

SOM算法的输入神经元个数也为5。Chameleon和

DBSCAN算法的各参数由实验时对照不同实验结

果的参数进行微调得到(表3)。可以看出，K-means

算法和SOM算法的迭代次数均是使聚类结果稳定

的相对较小迭代次数。

4.2 聚类结果

各聚类算法最终计算结果如表 4和图 1所示。

从聚类结果看，K-means能成功地将京津冀城市群

区域分为合理的5级，但未能识别出城市群核心区，

且大多数区县被划在最低级别，这种基于简单距离

划分的聚类方法，未能发现大小差别很大的簇。

Chameleon算法能适应线性分布的数据几何形状，

但是划分出的 6类数据缺乏逻辑关系，即数值明显

表2 4种聚类算法效果比较表

Tab.2 Comparison of the characteristics of four clustering algorithms

算法

K-means

Chameleon

DBSCAN

SOM

算法效率

高

一般

一般

高

适合的数据类型

数值

任意

数值

任意

发现的聚类类型

凸形或球形

任意形状

任意形状

任意形状

对噪声数据或异常数据的敏感性

不敏感

不敏感

敏感

不敏感

对输入顺序的敏感性

一般

不敏感

敏感

敏感

其他

易于理解和实现，时间复杂

度低

算法灵活但执行时间长

处理高纬度数据效果差

结果有特征映射，能可视化

表3 聚类算法参数设置表

Tab.3 Parameters of the four clustering algorithms

聚类算法

K-means

Chameleon

DBSCAN

SOM

参数设置

质心个数k=5；迭代次数n=15

k最邻近值设定为 k=3；度量函数距离阈值MinMet-

ric=0.015

中心点P的扫描邻域半径Eps=3；以P为中心的邻域

内最小包含点数阈值min=3

输入层输入神经元k=5；迭代次数n=300
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较小的区县被划在了较高簇群，而数值高的区县则

没有被安放在较高层。DBSCAN算法将大部分数

据归于噪声，也就是说当数据集的密度不均、类间

距差相差很大时，基于密度的DBSCAN算法聚类效

果不好。

SOM算法通过输入模式反复学习，获取各个输

入数据特征，从空间数据相似性出发，基于五维数

据的非空间属性特征进行自组织，基于神经元之间

的距离，得到5个神经元内分别含有90,42,21,2,1个

数据节点，整体呈现正三角形的空间稳定结构。从

结果来看，SOM算法将京津冀城市群各区县分为5

级，且竞争层节点间存在逻辑和拓扑关系(图 2-3)。

最上方小正六边形代表SOM聚类结果的第五类(安

国市等 90个区县)，第二个小正六边形代表第四类

(霸州市等42个区县)，第三个小六边形代表第三类

(保定市城区等21各区县)，第四个小六边形代表第

二类(石家庄和天津市城区)，最下方小六边形代表

第一类（北京市城区）。由此可见，SOM算法能准确

识别区县间的数据差别并设定类间距离，并在结果

中显示，比较适合城市群区域空间网络层级划分。

5 基于中心地理论的城市群多层级空
间结构分析

根据克氏中心地理论，德国南部地区在市场、

交通、行政三原则共同作用下，一个地区城镇等级

体系应当由1个一级城市，2个二级城市，6~12个三

级城市，42~54 个四级城市，118 个五级城市组成

(Bell et al, 2015)。下面对基于SOM聚类算法得到

的京津冀城市群5级结构进行空间分析。

表4 4种聚类算法结果

Tab.4 Results of the four cluster algorithms

K-means

Chameleon

DBSCAN

SOM

第一类

北京市城区等 3 个

区县

成安县等10个区县

固安县等6个区县

北京市城区

第二类

保定市城区等 8 个

区县

霸州市等19个区县

隆化县等6个区县

石家庄、天津市城区

第三类

北辰区等9个区县

安平县等25个区县

广宗县等7个区县

保定市城区等21个区县

第四类

霸州市等40个区县

北京市城区等22个

区县

滦平县等7个区县

霸州市等42个区县

第五类

安国县等96个区县

安新县等35个区县

大名县等15个区县

安国市等90个区县

第六类

安国市等40个区县

噪声数据(115个区县)

图1 聚类结果网络层次结构特性漏斗图

Fig.1 Funnel plot of network hierarchical characteristic of the clustering result
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京津冀区域标准化后的各区县数据如表5。可

以看出，北京作为全国的政治中心、文化中心、国际

交流中心、科技创新中心，具有明显优势，是无可争

议的一级区域辐射核心。其中，北京在人口中心

性、经济中心性和信息中心性等方面优势尤为显

著。从京津冀协同发展的角度，北京城区应加快推

动与首都功能不符合的功能转移，辐射带动周边区

县快速发展，缓解核心城区的交通、人口、就业等压

力，并力争在生态、住房、教育、养老、医疗、环境、科

技等领域取得引领性突破。二级区县包括石家庄

城区和天津城区。其中，石家庄城区作为京津冀南

部地区唯一核心，承担着联合南部区县加强承接京

津两市的功能疏解和协同任务。第三级别的区县

中，位于京津冀城市群东北部的唐山城区和秦皇岛

城区以及位于北部的承德城区，对京津冀城市群区

域协同均有重要作用。环京津的欠发达区县多处

于第四、五级，大部分位于京津冀西部和北部地

区。就吸引因子而言，第二级区县路网密度平均值

高于第一级，表明第二级区县的交通基础设施较第

一级区县更为完善；京津冀城市群区域各区县交通

中心性差距较小，说明区域发展到一定程度后，交

通设施已经接近区域均等化，成为京津冀协同发展

的基本条件。

从京津冀各级区县的空间结构和发展态势来

看，京津冀城市群正从以北京为单核心的圈层结构

向带型空间结构转变(图4)。其中，京津两市之间的

区域是先行发展成熟的都市走廊，对周边区县辐射

效果明显，总体发展在城市群之中处于领先水平。

包括秦皇岛、唐山、天津、沧州等区县的沿海都市发

展带也已初具规模，基本连片，成为京津冀沿海战

略推进的重要空间。其中，天津应集中提升滨海新

区的发展规模和层级，打造为北方地区的物流枢纽

中心，形成最便利的海关通关，经济承接北京城区

的功能疏解和科技成果转化任务。包括雄安新区、

石家庄等在内的沿京广交通走廊都市发展带正在

孕育，将成为京津冀城市群未来增长潜力最大的带

型区域。尤其是雄安新区的开发建设，将是京津冀

城市群京石都市发展带的重大引爆点，推动京津冀

城市群区域结构的加速优化。作为北京、天津功能

疏解的主要承接地，河北省各区县应继续加强交通

网络基础设施建设，提高交通可达性。尤其是石家

图3 临近神经元距离情况

Fig.3 Nearby neuron distance

图2 神经元分布情况拓扑结构

Fig.2 Topology of neuron distribution

表5 各级别区县数据标准化后平均值

Tab.5 Average values of every level of districts and

counties after normalization

第一级

第二级

第三级

第四级

第五级

人口

1.000000

0.187632

0.079778

0.015132

0.008050

GDP

1.000000

0.323590

0.066928

0.036220

0.025172

路网密度

0.566022

0.712439

0.263885

0.096532

0.048087

吸引因子

0.925568

0.824197

0.202920

0.052529

0.013577

微博签到数

1.000000

0.089826

0.016356

0.003622

0.000620
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庄、唐山、秦皇岛3城区应积极发挥次区域辐射核心

的带动作用，加快城市群南部地区和东北部地区各

区县的协同发展。承德和张家口作为西部地区的

三级城区，应分别承担起带动京津冀城市群西北部

和北部协同发展的任务，通过加强与京津两市科

技、文化交流和产业对接，促进西北部和北部山区

的绿色产业发展。

6 结论与探讨

通过 4种聚类算法对比试验发现，非监督学习

的自组织特征映射(SOM)算法比较适合于城市群

区域的等级划分：一是基于神经网络的自组织特征

映射(SOM)算法结果的区县簇等级结构较为合理，

由低级别至高级别呈明显的三角型稳定结构；二是

簇间区别明显，能够准确甄别出区域核心城区及其

他级别区县。

基于SOM算法对京津冀城市群的聚类结果显

示：①京津冀城市群正从以北京为单核心的圈层结

构向 3条带型空间结构转变；其中京津城区优势明

显，在多数维度上与其他区县差距较大，应该凸显

其作为区域辐射核心的带动作用；②京津冀城市群

的五级数量结构符合克里斯塔勒的中心地理论，城

市群空间结构较稳定；③京津冀城市群正在形成 3

条空间发展带，推动京津冀协同发展，其中，京津都

市发展走廊已经发育成熟，沿海都市发展带也已初

具规模，包括雄安新区的京石都市发展带正在加速

孕育。

下一步研究可集中在以下两方面：一是进一步

挖掘京津冀城市群的等级数量结构和空间结构的

内涵，形成更完善的城市群空间网络体系；二是将

基于神经网络的自组织特征映射(SOM)聚类算法

扩大到全国城市群区域的等级结构分析，根据不同

城市群地区的数据特点，调整参数，完善方法，最终

形成一种可适用于广泛区域的城市群等级划分

通解。
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Multi-level spatial structure analysis of urban agglomeration in the Beijing-
Tianjin-Hebei region based on spatial clustering algorithms

ZHANG Xun1,3, CHEN Jianzhang1, HUANG Jinchuan2,3,4*, YU Chongchong1, CHEN Xiuxin1

(1. Beijing Key Laboratory of Big Data Technology for Food Safety, Beijing Technology and Business University,

Beijing 100048, China; 2. Key Laboratory of Regional Sustainable Development Modeling, CAS, Beijing 100101,

China; 3. Institute of Geographic Sciences and Natural Resources Research, CAS, Beijing 100101, China;

4. College of Resources and Environmental Sciences, University of Chinese Academy of Sciences,

Beijing 100049, China)

Abstract：With the main focus of regional competition shifting from cities to urban agglomerations, it is

important to analyze the spatial structure and direction of coordinated development in urban agglomerations.

This is especially significant in the Beijing- Tianjin- Hebei urban agglomeration, which is a core urban

agglomeration in China. Machine learning algorithms are relatively new methods for addressing geographical

problems. Clustering method, as unsupervised learning, is useful for classifying geographical units without the

need for priori knowledge. Using data from 156 counties in the Beijing-Tianjin-Hebei urban agglomeration, this

study applied four clustering algorithms: the K-means, density-based spatial clustering of applications with noise

(DBSCAN), Chameleon, and self-organizing map (SOM) methods, for classifying counties and districts in the

Beijing- Tianjin- Hebei urban agglomeration from the perspectives of economic centrality, traffic centrality,

information centrality, and population centrality. GDP of the counties in 2014 was used to represent economic

centrality; density of road networks in counties and attraction factor, calculated by the unsold train tickets in

different time periods of the year, represent traffic centrality; Sina Weibo check-in data were used to represent

information centrality; and county/district population represents population centrality. The result classifies the

urban agglomeration into several levels. Respectively, K- means algorithm classifies counties into five levels;

DBSCAN algorithm classifies counties into six levels; Chameleon algorithm classifies counties into six levels;

and SOM algorithm classifies counties into five levels. SOM is the most applicable algorithm for the division of

the urban agglomeration because the structure of counties is stable. This study further analyzed the spatial

structure of the urban agglomeration with the central place theory, which points out that an agglomeration should

contain certain number of counties in every level. The result of the SOM algorithm matches the central place

theory. This research shows that there were remarkable gaps between different levels of the urban agglomeration.

The central area of Beijing, as the core of the region, has strong radiation effect on the surrounding areas, but its

functions are shared by the nearby counties. Moreover, the second and third level central cities distribute evenly

and play an important role in regional development.

Key words: spatial clustering; spatial structure; Beijing-Tianjin-Hebei Region Agglomeration
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