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摘要：城市边界识别是定性和定量研究城市的基础和前提，已有的关于城市边界提取的研究大都需要提前设定阈

值或依赖人口统计数据。基于分形几何学，利用矢量建筑物分布数据识别城市边界，虽可克服这一缺陷，但国内城

市边界的研究往往受阻于矢量建筑物分布数据获取困难。本文提出了一种基于道路交叉点的邻域扩张曲线作为

识别城市边界的新方法。结果表明：该方法以电子地图为数据源，基于道路交叉点矢量数据进行研究时，城市集群

数据随搜索半径增大而改变，城市扩张曲线中的最佳距离阈值是提取城市边界的关键；提取成都、西安、武汉、南京

和长沙城市边界的最佳距离阈值分别为 133、114、139、124和 129 m，各城市的集群面积分别为 769、350、270、317

和359 km2。利用道路交叉点提取城市边界，方法简便可行，数据较易获得，本文结论有望为城市形态发展演变和

城市规划等相关研究提供参考。
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1 引言

定义城市边界是城市研究的重要问题，不同的

定义会得到不同的城市活动的统计分析结论

(Rozenfeld et al, 2008)。随着城市规模的扩张，城市

空间的持续延伸，城市的边界在区域内不断变化

(李雪铭等, 2017)，只有明确定义城市的边界，才能

客观地测度城市发展的系列问题 ( 谭兴业等,

2015)。近年来，虽然已有大量学者研究了如何定

义城市的边界，但仍然没有统一定论。在各个应用

领域，不仅城市概念没有统一，对于“边界”的定义

也说法不一，前者主要包括3种：都市区(Metropoli-

tan Areas, MA)、城市化地区(Urbanized Areas, UA)

及城区(City Proper, CP)(谭兴业等, 2015)；后者则涉

及城市边界或者建成区边界等。尽管这些概念区

别不大，但实际研究中的结论在不同尺度下的理解

却千差万别(Rozenfeld et al, 2008)。

传统意义下的城市边界主要是指行政区划边

界或者人口统计数据定义的边界(Eeckhout, 2004)，

这种定义存在不确定性和波动性，如行政区划边界

与城市规划范围有密切的联系，并不能真实地反映

城市的现实发展范围(许泽宁等, 2016)；而城乡人口

统计口径常常处于变化之中。为了尽可能客观定

量地反映城市的真实边界，多源数据与定量方法被
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广泛应用于城市边界的研究中。相关学者利用

DMSP/OLS夜间灯光数据，运用空间聚类法、遥感

解译法、突变检测法或统计数据比较法确定了最佳

灯光阈值，实现了城市边界的提取 (宋金超等,

2015; 邹进贵等, 2016)；也有学者利用小范围面状

居民地矢量数据，通过栅格处理，基于TIN三角网

对实例城市的边界进行提取和优化 (姚君兰等,

2016)；或利用遥感栅格数据，运用空间邻域融合算

法和GIS技术提取城市边界(谭兴业等, 2015)；或利

用人口密度数据，基于重力模型探讨城市吸引范围

(王法辉等, 2004)等。但上述方法均存在一定缺陷：

无论采用何种方法确定的最佳阈值，都依赖于预判

的经验，不具有通用性，不同区域范围的阈值之间

没有可比性；城市矢量数据大多来自测绘部门，获

取渠道单一，周期长，共享性差(谭兴业等, 2015)；以

人口统计数据为基础的分析，准确性和时效性都受

到限制，且间接依赖于行政区划边界。

基于此，国外关于城市边界提取的学者从空间

自组织这一新颖的视角识别城市的形态学边界

(Tannier et al, 2011)。其中最具代表性的 3 种方法

为：①Rozenfeld等(2008)提出的城市集群算法(City

Clustering Algorithm, CCA)；②Jiang等(2011)以离散

的搜索半径作用于城市街道节点，应用城市集群算

法来识别“自然城市”的边界，并据此探讨了齐普夫

定律(Zipf's Law)在美国城市群的适用性。但由于

城市的快速扩张导致的城镇化不彻底，即城镇化速

度的“虚高”，常表现为人口城镇化滞后于“土地城

镇化”(潘爱民等, 2014; 吕添贵等, 2016)，选取城市

街道节点来表征城市的空间聚集与城市的真实边

界之间存在不可避免的偏差；③Tannier等(2011)提

出的利用建筑物矢量数据，基于分形理论识别城市

边界的方法。上述3种典型方法避免了人为设定阈

值和依赖统计数据对实验结果带来的误差，提高了

城市边界提取的准确率和可靠性。但由于数据获

取困难，且中国城市规模不同于欧洲国家，城市形

态发展受自然地理要素影响较大，因而将上述方法

运用于中国城市边界识别的研究成果还很少(谭兴

业等, 2015)。

随着云计算和互联网等技术的迅猛发展，各类

网络空间应用在改变人们生活的同时，产生了海量

的数据资源，有效利用和挖掘网络大数据，可方便

地解决实际问题，为研究工作开辟新的思路(王元

卓等, 2013; 林海伦等, 2017)。开放的电子地图API

实现了地图数据的共享和创新性应用，其数据多样

性和更新及时性有助于克服数据对研究的制约。

本文综合了 Jiang 等(2011)和 Tannier 等(2011)的研

究方法，利用电子地图提取道路交叉点(不包括悬

挂节点)数据，基于城市的邻域扩张曲线识别城市

边界，以期为丰富城市边界研究方法提供新思路。

2 数据与方法

2.1 研究区域及数据来源

Jiang 等(2011)认为，人类的活动受限于街道，

没有街道就没有人类的活动，没有街道节点就没有

城市或住宅区，即使是最小的城镇也至少有一个街

道交叉点。道路交叉点可以反映人类活动范围和

空间形态结构特征，道路交叉点密度数据和人口数

据均可用于刻画城市规模，点分布越密集，说明各

类城市活动越频繁。道路网络数据是电子地图高

精度导航的关键，不仅数据精细，且覆盖范围广，如

百度地图已经覆盖了国内近400个城市(吴志强等,

2016)。

成都、西安、武汉、南京作为中国的区域中心城

市，在政治、经济、文化、科教和金融等诸多方面具

备引领、集散和辐射作用。其中，成都和西安属于

西部中心城市，南京和武汉分别属于东部和中部的

中心城市，长沙则是长江中下游地区重要的中心城

市。以上5个城市城镇化水平高，交通网络发达，城

市规模较大——2014年城市人口规模在 649~1211

万人之间，城市空间形态结构特征也具有一定的代

表性，因此，选取上述5个城市作为研究对象。参考

相关研究(Tannier et al, 2011; 王媛等, 2016)，选取的

城市空间范围为各城市最外层的绕城高速并延伸

适当距离的矩形范围，以使其涵盖城市规划的范围

和城市向乡村过渡的区域。由于 5 个城市规模不

同，研究区空间范围也不尽相同，大致在 3396~

6803 km2之间。利用百度地图API获取城市的单图

层道路网络数据(图 1)，均在缩放级别为 16 级时

提取。

2.2 研究方法

2.2.1 城市扩张曲线

城市地理研究与分形几何学密不可分(陈彦

光, 2003)，Tannier 等(2011)认为城市内部的空间组

织结构类似于福尼尔尘埃(Fourier Dusts)的分形结

构，其将现实的城镇建筑与街道类比于由一定宽度

的白色线条对黑色方块的分割(谭兴业等, 2015)，随

着白色线条宽度的减小，其数量增多。白色线条尺
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寸与其数量之间存在着严格的等级规律，这种分形

特征可以由闵可夫斯基扩张法(Minkowshi's Dila-

tion)(Minkowski, 1903)来测定。即随着搜索半径的

增大，原来分离的道路交叉点要素之间开始彼此融

合，城市集群逐渐形成(图2)，进一步扩张膨胀，集群

数量会下降，最终因所有图斑都融合在一起而停止

扩张(Tannier et al, 2011; Tannier et al, 2013)。图 3a

为城市的扩张曲线，横轴代表搜索半径，纵轴代表

集群数目，根据分形理论，搜索半径和集群数量之

间遵循幂函数规律：

N = arD (1)

式中：N为集群数量；a为常数；r为搜索半径；D为分

维数。如果对等式两边均取对数，该式则变为以D

为斜率的线性关系式(图3)：

log( )N = D log( )r + log(a) (2)

2.2.2 城市扩张曲线的曲率变点

城市的真实形态并非严格遵照规则的分形结

构，而是一种随机前分形(Prefractal)，是在有限层次

上的自相似体(陈彦光, 2017)，分维数D并不是一个

常数。因此，可通过双对数曲线的形态变化找到城

市的分形特征，以界定城市的边界 (Tannier et al,

2011; 谭兴业等, 2015)。但人为设定的搜索半径总

是离散的数据点，无法找到扩张曲线中偏离直线最

显著的点。本文参照相关研究，通过多项式来拟合

图1 基于电子地图提取的部分道路网络(以成都市为例)

Fig.1 Partial road network extraction based on electronic map

(taking Chengdu as an example)

图2 集群数量变化示意图

Fig. 2 Change in the number of clusters with different search radius

图3 分形理论的城市扩张曲线(a)和双对数曲线(b)

Fig.3 Urban dilation curve (a) and double logarithmic curve (b)
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双对数曲线，计算曲线上与直线的偏离程度，找到

最大的偏离点，其所对应的搜索半径即为最佳距离

阈值，亦即曲率的最大值点，计算公式如下(Lowe,

1989; Tannier et al, 2011; 朱延娟等, 2015)：

k =
y''

(1 + y'2)3/2
(3)

式中：k是城市扩张曲线的曲率；y′是拟合曲线的多

项式的一阶导数，它测量了道路交叉点图斑聚集数

量随着搜索半径增大而减小的速度；y′′为拟合曲线

的多项式二阶导数，刻画其减少的加速度。式(3)通

过速度和加速度的比率描述了曲线的曲率变化。

对于直线，y′是常数，y′′为0。因此，识别城市边界的

关键在于找到最大曲率点。

3 结果与分析

3.1 城市扩张曲线

分形是一种具有标度性质的广泛分布的现象，

在 log-log坐标图上，搜索半径与相应的城市集群数

量在一定区间范围内表现为相同的分形特性，这个

区间即为标度区(Scaling-range)(陈彦光, 2017)。城

市实体密度大于乡村实体密度，城市实体因具有统

计意义上的自相似性而服从分形结构，两者在相同

的搜索半径和步长下，集群数量的变化规律显著不

同(谭兴业等, 2015)。城市扩张曲线中偏离线性形

态最远的点即最大曲率点可以划分城市分形特征

的标度区。最大曲率点之前的城市扩张曲线代表

城市的分形特征，最大曲率点之后城市扩张曲线代

表包含了乡村地区的分形特征。基于此，分别提取

成都、西安、武汉、南京和长沙的道路交叉点数据，

以5 m为起始搜索半径和步长，不断增大搜索半径，

构建不同搜索半径下的城市扩张曲线，直至图斑融

合在一起为止。其中表1为成都市扩张曲线的部分

数据。从表 1 可以看出，在成都市，当搜索半径从

30 m增大至 450 m时，得到的集群数目从 58609个

减少至 87 个，最大集群面积从 1.88 km2 增加至

5836.98 km2。总体上集群数目呈现出不断减少的

趋势，但各个城市曲线形态不尽相同。为清晰展示

搜索半径增加过程中，各个城市集群数目的变化特

征及其差异，将表 1的数据使用对数刻度制图方式

绘制为图4。

从图 4 中可以看出，5 个城市中成都市的初始

集群数目最大，其他城市可排序为西安、武汉、南京

和长沙。随着搜索半径增大，5 个城市的集群数

目均呈现不断减少的趋势。其中成都、长沙减少趋

势最快，其次为南京、武汉、西安。5个城市的扩张

曲线，形态之间既有相似性，也有差异性。对于城

市而言，随着搜索半径的增加，城市扩张曲线在双

对数刻度下，并不是一条直线。这是因为城市形态

的分形特征虽不完全相同，但城市区域内的城市形

态具有统计意义上的自相似性。当双对数曲线背

离线性形态最为显著时，使曲线偏离最远直线的点

分离了 2个形态学上的空间子集，这 2个子集就是

存在 2 种分形模式的城市和乡村 (Tannier et al,

2011)。

为确定图 4 的城市扩张曲线中的特征曲率变

点，需要将图4对应的离散XY点对（搜索半径、集群

数目）拟合为连续函数曲线。在拟合过程中，既要

保证函数能充分的代表原始曲线，又要避免过拟合

的问题；根据贝叶斯信息准则(Bayesian Information

Criterion, BIC)来估计多项式拟合次数可有效避免

过拟合问题(Schwarz, 1978)，找到最佳拟合曲线的

函数。随着多项式阶数的增加，BIC值会减小，本文

选取BIC值在快速下降之后趋于平缓的第一个点

对应的阶数作为最佳的多项式函数(Tannier et al,

2011; Tannier et al, 2013)。最终 5 个城市扩张曲线

的多项式拟合次数见表2，其拟合优度R2均在0.999

以上。

表1 成都市城市边界识别过程

Tab.1 The process of Chengdu city boundary identification

搜索

半径/m

30

60

90

120

150

180

210

240

270

300

330

360

390

420

450

集群

数目/个

58609

26068

16471

11202

7827

5378

3592

2295

1425

832

505

317

199

129

87

最大集群

面积/km2

1.8814

130.0276

373.5820

650.0751

888.4098

1203.3913

1725.4802

2268.6984

2676.9900

3394.7753

4484.4668

4937.5135

5289.0576

5612.1670

5836.9844

lg(r)

1.4771

1.7782

1.9542

2.0792

2.1761

2.2553

2.3222

2.3802

2.4314

2.4771

2.5185

2.5563

2.5911

2.6232

2.6532

log(N)

4.7680

4.4161

4.2167

4.0493

3.8936

3.7306

3.5553

3.3608

3.1538

2.9201

2.7033

2.5011

2.2989

2.1106

1.9395
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3.2 城市边界识别结果

在对城市扩张曲线进行曲率变化分析中，可能

得到多个曲率极值点。为避免最大曲率值出现在

估计的误差中，2个估计曲线的端点之外部分并没

有考虑在内(如图 5b竖虚线所示)。这是因为决定

城市范围的最佳距离阈值既不可能小到几十米，也

不可能大到上千米 (Tannier et al, 2011)。因此这 2

个端点以外的最大曲率没有实际意义，可予以忽

略；此外，在端点范围外的无穷大值也是没有实际

意义，它并不是真正意义上的曲率最大值(Tannier

et al, 2011; Tannier et al, 2013)。

由式(3)得到 5 个不同城市扩张曲线的曲率变

化(图5b, 6b, 7b, 8b, 9b)。5个特大城市扩张曲线的

曲率函数图虽然形态不一，但均在合理范围内存在

最大曲率绝对值。对曲率函数求一阶导数，导数为

零且在有效区间内的 lg(r)值所对应的 r值即可确定

最佳距离阈值。如图 5b为成都市城市扩张曲率变

化图，由图可知，在端点范围1.5~3.0内，对应的 r值

范围为31.26~1000 m，存在一个极大曲率值和一个

极小曲率值，在不考虑端点范围内的无穷大的曲率

点情况下，对极值取绝对值后，即找到具有实际意

义的最大曲率点(图中标记点所示)。成都市在 lg(r)

为2.12时取得最大曲率值k为0.76 (表3, 图5b)。同

理可以确定西安、武汉、南京和长沙分别在 lg(r)为

2.05、2.14、2.09和 2.11处取得曲率最大值 k，依次为

0.43、0.34、0.33和0.65(表3, 图6b, 7b, 8b, 9b)。最终

得到中国5个特大城市的城市边界和最大集群范围

表2 多项式拟合次数和拟合优度

Tab.2 The degree of polynomials and goodness of fit R2

城市

成都

西安

武汉

南京

长沙

多项式拟合次数

7

8

6

4

5

拟合优度R2

0.99989

0.99981

0.99991

0.99984

0.99952

表3 5个特大城市边界识别结果

Tab.3 Results of urban boundary identification of

five mega cities

城市

成都

西安

武汉

南京

长沙

lg(r)

2.1229

2.0583

2.1415

2.0936

2.1120

最佳距离

阈值 r/m

132.6965

114.3630

138.5055

124.0469

129.4084

最大曲率

k

0.7634

0.4296

0.3442

0.3297

0.6481

集群面积/

km2

769.3466

349.7785

537.3624

450.2214

358.7668

建成区面

积/km2

604

440

553

734

336

面积损

失/%

27.38

-20.50

-2.83

-38.66

6.78

图5 成都市城市边界(a)及城市扩张曲线曲率变化图(b)

Fig.5 Urban boundary of Chengdu (a) and urban dilation curve's curvature variation (b)

图4 5个特大城市的扩张曲线

Fig.4 Urban dilation curve of five mega cities
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图6 西安市城市边界(a)及城市扩张曲线曲率变化图(b)

Fig.6 Urban boundary of Xi'an (a) and urban dilation curve's curvature variation (b)

图7 武汉市城市边界(a)及城市扩张曲线曲率变化图(b)

Fig.7 Urban boundary of Wuhan (a) and urban dilation curve's curvature variation (b)

图8 南京市城市边界(a)及城市扩张曲线曲率变化图(b)

Fig.8 Urban boundary of Nanjing (a) and urban dilation curve's curvature variation (b)

786



第6期 林晓娟 等：基于道路交叉点邻域扩张曲线的城市边界识别

(图 5a, 6a, 7a, 8a, 9a)。成都、西安、武汉、南京和长

沙的最佳距离阈值 r 依次为 133、114、139、124 和

129 m；最大集群面积依次为 769、350、270、317 和

359 km2 (表3)。

为验证该方法的有效性与适用性，将基于道路

交叉点邻域扩张曲线提取的城市集群面积与《城市

统计年鉴2015》中的城市建成区面积数据进行对比

(表 3)，发现武汉和长沙 2个城市的面积差异较小，

南京、西安和成都的面积差异较大。成都市的城市

空间形态是典型的单中心团状结构，因其位于成都

平原内，地势平坦，城市道路网络极为发达，道路密

度高；城市集群在融合时，将城郊范围内的小聚落

合并至城市范围内，是否是导致面积偏大的主要原

因，有待探讨(图5)。西安面积偏小的原因在于其西

北部在2012年设立汉长安城国家大遗址保护特区，

区内严禁建筑，道路交叉点密度较低(图6)；南京市

受自然地理因素影响，区内的玄武湖和钟山 2处的

道路交叉点分布稀疏，使城市集群内形成空洞，造

成面积损失(图8)。

4 讨论与结论

长期以来，城市边界识别是城市地理学家关注

的重要问题，数据获取困难严重制约了此项工作的

进展。国外学者基于建筑物图斑(居民地)矢量数

据，利用城市扩张曲线，识别西欧城市的边界(Tan-

nier et al, 2011; Tannier et al, 2013)。对于中国而言，

城市规模巨大，建筑物数据获取代价巨大，城市发

展受地形地貌因素影响较大，因此探讨基于分形的

城市扩张曲线识别城市边界是否适用意义重大。

本文基于道路交叉点邻域扩张曲线对城市边界进

行了识别，研究的创新之处为：不需利用人口统计

或遥感影像数据，仅利用道路交叉点的分形特征识

别城市边界；不用预设阈值，避免了主观因素带来

的误差。但由于样本数量原因，本文并未就最佳距

离阈值本身的大小与城市的相关属性进行分析，阈

值的大小受何种因素影响，是否与地形因素或城市

本身空间形态相关还需要进一步深入研究。

本文利用道路交叉点邻域扩张曲线对城市边

界进行识别，得出如下主要结论：

(1) 该方法基于道路交叉点矢量数据进行研

究，随着搜索半径的增大，城市集群数目减少。根

据城市扩张曲线的最大曲率值所确定的最佳距离

阈值 r，即可提取城市集群的面积和城市边界。

(2) 本文所列的成都等 5个特大城市的曲率变

化曲线均存在最大值，说明以道路交叉点为数据

源，利用城市扩张曲线的分形特征识别城市边界是

合理且有效的。

(3) 成都、西安、武汉、南京和长沙城市边界的

最佳距离阈值分别为 133、114、139、124 和 129 m，

相应的城市集群面积分别为 769、350、270、317 和

359 km2。参照《城市统计年鉴2015》中的城市建成

区数据，识别结果精度最佳的为武汉市、长沙市；识

别的成都市建成区面积偏大，西安及南京偏小。西

安、南京两市辖区内均存在面积很大的保护区或风

景区，其间路网稀疏，邻域扩张方法将这部分排除

在建成区之外，是自动化算法提取城市建成区时需

要修正之处。成都市建成区面积识别结果偏大，可

能是由于道路密度大，将城郊范围内的乡村合并至

城市集群范围内，但如何运用科学的方法剔除误

图9 长沙市城市边界(a)及城市扩张曲线曲率变化图(b)

Fig.9 Urban boundary of Changsha (a) and urban dilation curve's curvature variation (b)
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差，还有待进一步探讨。

(4) 本文利用道路交叉点提取城市边界，提取

的城市集群面积虽与统计年鉴数据存在偏差，但方

法简便可行，数据较易获得，为城市形态研究提供

了方法参考。
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Identifying urban boundaries by clustering street node based on neighborhood
dilation curve:

A case study of Chengdu, Xi'an, Wuhan, Nanjing and Changsha

LIN Xiaojuan1,2, FANG Shifeng2, XU Yali1,3, ZOU Baoyu1, LUO Mingliang1,3*

(1. School of Land and Resources, China West Normal University, Nanchong 637002, Sichuan, China; 2. State

Key Laboratory of Resources and Environmental Information System, Institute of Geographic Sciences and

Natural Resources Research, CAS, Beijing 100101, China; 3. Institute of Land Surface Processes and

Environmental Changes, China West Normal University, Nanchong 637002, Sichuan, China)

Abstract: Identifying urban boundaries is the basis of qualitative and quantitative study of cities. Most of the

existing studies on the identification of urban boundaries rely on predefined distance thresholds or incorporate

census data. Although fractal geometry method using building vector maps to identify urban boundaries can

overcome this problem, the research of urban boundary identification in China is often hindered by the difficulty

of obtaining vector building distribution data. This study draws upon existing research results and puts forward a

new method to identify urban boundaries by clustering street nodes based on neighborhood dilation curves. The

results show that the key to this method that uses street nodes from electronic map as data source lies in finding

the optimal distance threshold corresponding to the maximum curvature. The distance threshold for extracting

urban boundaries of Chengdu, Xian, Wuhan, Nanjing, and Changsha are 133, 114, 139, 124, and 129 m; and the

area of city clusters are 769, 350, 270, 317, and 359 km2, respectively. The method of using street nodes vector

data to identify urban boundaries is simple and feasible, and the data are easy to obtain. So the results of this

study may provide some reference for the study of urban morphology, urban evolution, and urban planning.

Key words: urban boundaries; street nodes; neighborhood dilation curve; curvature inflection point; electronic map
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