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基于空间滤波方法的中国省际人口迁移驱动因素
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摘要：人口迁移数据中往往存在较强的网络自相关性，以往基于最小二乘估计的重力模型与

迁移数据的拟合度较低，而改进后的泊松重力模型仍存在过度离散的缺陷，以上问题均导致既

有人口迁移模型中的估计偏差。本文构建了特征向量空间滤波（ESF）负二项重力模型，基于

2015年全国1%人口抽样调查数据，研究2010-2015年中国省际人口迁移的驱动因素。结果表

明：① 省际人口迁移流间存在显著的空间溢出效应，ESF能有效地提取数据中的网络自相关性

以降低模型的估计偏差，排序在前1.4%的特征向量即可提取较强的网络自相关信息。② 省际

人口迁移流之间存在明显的过度离散现象，考虑到数据离散的负二项重力模型更适用于人口

迁移驱动因素的估计。③ 网络自相关性会导致模型对距离相关变量估计的上偏与大部分非距

离变量估计的下偏，修正后的模型揭示出以下驱动因素：区域人口特征、社会网络、经济发展、

教育水平等因素是引发省际人口迁移的重要原因，而居住环境与公路网络等因素也逐渐成为

影响人口迁移重要的“拉力”因素。④ 与既有研究相比，社会网络因素(迁移存量、流动链指数)

对人口迁移的影响日益增强，而空间距离对人口迁移的影响进一步呈现弱化趋势。
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1 引言

人口流动和迁移是影响中国未来数十年人口发展的关键议题。随着中国城市化进程

的加快，人口迁移成为各地区人口规模和结构变动的重要因素，深刻影响着中国人口和

城镇化的发展。在学界，人口迁移问题长期以来受到人口学、地理学学者的关注。现有

的人口迁移模型按照研究尺度可分为宏观模型与微观模型两类，宏观迁移模型基于普查

或相关统计数据，着眼于区域总体人口或特定群体的迁移模式，分析迁移过程的“推

力”和“拉力”等驱动因素，模拟迁移过程的变化，甚至预测迁移流的大小。微观迁移

模型主要关注个体或家庭的迁移行为，试图解释潜在移民留在目前居住地或迁往其他地

区的决策过程，数据来源主要为普查或社会调查中的个体资料。由于微观数据较难获取

等原因，宏观迁移模型是学界研究的主流[1]。

重力模型（Gravity Model）是当前运用较多的宏观迁移模型，最初的重力模型只含
有迁入地人口规模、迁出地人口规模、迁移距离3个变量。而基于“推拉理论”改进的
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拓展重力模型通过考虑一系列人口和经济社会指标作为人口迁移的驱动因素，提高了模
型对人口迁移过程的解释能力。近年来，对重力迁移模型的研究主要集中在两方面：① 模
型形式拓展：将重力模型与前沿计量模型（如泊松模型）结合，通过一系列计量手段，
分解模型中被解释变量的效应，分析模型的误差来源。Shen运用多层泊松迁移模型分析
中国1985-2000年人口迁移的影响因素，并对人口迁移数量的增加进行分解，发现62.28%

的增加是因为解释变量的变化，而37.72%的增加是因为模型参数的变化[2]。② 研究对象
拓展：基于重力模型研究具体化、细分后的各类人口迁移现象，如技术迁移、性别迁
移。Liu等探讨了中国省际技术迁移和低技术迁移的影响因素，发现技术性迁移受到距
离、失业率、外商直接投资的影响相对较小，而受到实际工资水平的影响相对较大[3]。

重力模型隐含着一个基本假设，即模型各变量是相互独立的，而通过迁移距离变量
便可消除区域起始地和目的地间的空间依赖效应。然而该假设受到了一些学者的质疑[4-6]。
Griffith等发现，加拿大人口流动中起始地的出行人口数量会受到周围人口的出行倾向的
影响，而指向同一目的地的出行流量同样受目的地周围地区吸引力偏好的影响，即人口
流动网络中存在空间溢出效应[6]。在迁移流层面，空间自相关性表征为基于拓扑格局的网
络自相关效应（Network Autocorrelation），若其在模型中未能得到很好地处理，估计结
果有偏[7]，则需要通过引入空间权重矩阵，将空间溢出效应纳入模型进行估计，从而得到
空间计量交互模型。空间计量交互模型常采用空间滞后模型的形式[5]，通过引入空间滞后
项对空间溢出效应进行估计，而对数据中由其他原因导致的空间溢出的估计并不充分。
另一种处理方法试图通过某种算子“过滤”样本数据中的网络自相关效应，这种处理方
法被称为空间滤波（Spatial Filtering）。空间滤波方法不受模型前提假设的限制，通过调
整滤波器算子，通常能更彻底地降低误差项中的网络自相关效应。现有的空间滤波方法
主要包括自回归线性法、Getis's G 法、特征向量空间滤波法 （Eigenvector Spatial

Filtering, ESF） 3种。比较而言，ESF不仅数据限制小，且更适用于处理模型内生性问
题。近几年，ESF被逐渐运用在国外人口迁移的研究中。Chun等使用美国洲际公路年度
移民数据，基于ESF构建的网络自相关线性和广义线性混合模型研究了美国洲际人口迁
移驱动因素，结果表明对网络自相关性的处理提升了模型的拟合能力[8]。

在中国省际人口迁移方面已积累了大量的研究成果，研究热点主要集中在人口迁移
的空间格局及其演变[9]、人口迁移的集聚测度[10]、人口迁移的影响因素[11]以及人口迁移与
地区经济发展的关系[12]等方面。近年国内学者开始关注人口迁移中空间溢出效应的影
响[1, 13-14]。例如，张红历等基于新经济地理学的相关成果，将市场潜能、预期收入等因子
加入在传统的重力模型中，运用空间滞后模型和空间误差模型对中国省际人口迁移因素
进行分析，发现市场潜能和预期收入对人口迁入有显著的促进作用，但对人口迁移的作
用路径各异[13]。蒲英霞等基于中国2010年第六次人口普查数据，运用空间计量交互模型
对中国省际人口迁移因素进行分析，通过空间滞后项技术捕捉了省际人口迁移中多种变
量的多边效应机制，发现诸如空间距离、区域工资水平等变量在空间上均表现出一定的
溢出效应[1]。

通过综述文献发现，国内相关研究主要采用空间计量交互模型的研究方法，而基于
空间滤波的研究案例比较欠缺；此外，基于最小二乘法估计（OLS）的传统重力模型仍是
主流，而基于最大似然估计（MLE）且与人口迁移数据拟合度更高的泊松模型（PGM）、
负二项模型（NBGM）等模型的运用较少。本文基于 2015 年全国 1%人口抽样调查数
据，尝试将空间滤波方法运用在拓展重力模型中，并结合空间句法（Space Syntax）等分
析手段，对中国2010-2015年省际人口迁移的驱动因素进行研究。
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2 数据来源与变量选择

2.1 数据来源
本文使用的人口迁移数据来源于《2015年全国1%人口抽样调查资料》 [15]截面长表数

据中的“全国按现住地和五年前常住地分的人口”。研究对象包括全国 31 个省（自治
区、直辖市），剔除缺失值后共926条迁移流（不包含港澳台地区和省内迁移流）。考虑
到迁移人数的实际比例与数据的整数性质，因变量按照人口抽样比（1.55%）还原，并进
行四舍五入取整处理。2010-2015年中国省际人口迁移出发—目的地（Origin-destination,
O-D）流地理空间格局和拓扑格局如图1所示。

2.2 变量选择及预处理
参考国内外相关理论及研究成果[9-14]，人口迁移驱动因素主要包括人口特征因素[9-10]、

经济发展因素[11-14]、居住环境因素[12]、教育水平因素[9, 12]、迁移距离因素[14]等类别。考虑到
中国近年来交通基础设施的大规模建设，以及既有文献中较为缺乏对以公路为主的交通
基础设施的分析，本文在上述因素的基础上加入公路网络因素，共6类驱动因素进行研
究。对所有模型中变量之间是否存在多重共线性进行检验，若自变量的方差膨胀因子
（VIF）大于 10，则存在明显的多重共线性，模型中未通过共线性检验的变量将被剔除，
最终共选择迁入地及迁出地人口规模、迁出地性别比、迁移存量、流动链指数、迁出地
外商直接投资占地区生产总值比、迁入地及迁出地近五年GDP平均增速、迁入地及迁出
地人口密度、迁入地及迁出地人均住房面积、迁入地及迁出地平均受教育年限、迁入地
局部接近度、迁入地全局接近度、迁入地全局穿行度、空间距离等18个变量。考虑到经
济发展对人口迁移的影响具有滞后效应，2个经济发展变量均使用前一期的变量。同一
区域作为迁出地和迁入地时选用相同解释变量，通过角标加以区分（如POPi、POPj）。
变量描述、预期效应及数据来源如表1所示。其中，各省平均受教育年限根据胡鞍钢等[16]

中的算法计算①。公路网络数据来源于 2016 年出版的《中国交通地图册》 [17]中高速公

① 平均受教育年限=（大专以上人口数×16+高中人口数×12+初中人口数×9+小学人口数×6）/总人口数

图1 2010-2015年中国省际人口迁移O-D流地理空间格局和拓扑格局图
Fig. 1 Geographical pattern and topological pattern of Chinese interprovincial migration flows from 2010 to 2015
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路、国道和省道图，在GIS平台中进行地理配准及矢量化处理后进行空间句法计算，并
将线要素结果汇总至各省域面的结果作为解释变量。

3 研究方法

3.1 重力模型
3.1.1 泊松重力模型（PGM） 在研究在大规模迁移流时，传统基于最小二乘的估计方法
与样本的拟合程度不高 [20]。此外，由于各个离散空间单元的迁移人数具有非负整数性
质，因而泊松模型被逐渐运用，并被证实更加符合人口迁移的实际情况[21]。假设迁移人
数 Mij 满足泊松（Poisson）分布：

Pr( )Mij =
exp( )-μij μij

Mij

Mij!
, (Mij = 0, 1, …) （1）

条件均值 μij 与一个具有多变量的外生函数相关：

μij = exp (α0 +∑
q = 1

Q

α1q ln Xiq +∑
l = 1

L

α2l ln Xjl + α3 ln Dij) （2）

表1 变量描述、预期效应与数据来源
Tab. 1 Descriptions, expected effects and data sources of major explanatory

变量

人口特征因素：

人口规模(POP)

性别比(SEX)

社会网络因素：

迁移存量(FLOW)

流动链指数(MSTOCK)

经济发展因素：

外商直接投资比例(FDI)

GDP增速GDPI

居住环境因素：

人口密度(DEN)

人均住房面积(AREA)

教育水平因素：

平均受教育年限(ASCHO)

公路网络因素：

局部接近度(C100)

全局接近度(C2000)

全局穿行度(B2000)

迁移距离因素：

空间距离(DIST)

描述

2015年各省总人口(人)a

2015年各省性别比 b

2005-2010年各省人口迁移存量(人)c

2010-2015年各省迁出人口在各迁出地的构成比(i省
流向 j省的迁移人数/i省的总迁出人数)b

2010年各省外商直接投资占GDP比重 a

2011-2015年各省平均GDP增长率 a

2015年各省城镇人口密度(人/km2)a

2015年各省城镇居民人均住房建筑面积(m2)a

2015年各省平均受教育年限(年)b

2015年各省公路网络平均局部接近度

2015年各省公路网络平均全局接近度

2015年各省公路网络平均全局穿行度

迁入地和迁入地省会城市之间空间距离(km)

预期效应

迁出地 i

+

+

+

-
-

-
-

-

-

迁入地 j

+

+

+

+

+

+

+

+

未知

注：数据来源：a.《中国统计年鉴（2016）》[18]；b.《2015年全国1%人口抽样调查资料》[15]、《中国2010年第六次人口普

查数据》[19]。
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式中： Xiq 为迁出地 i 的第 q 个变量； α1q 为迁出地中第 q 个变量的系数； Xjl 为迁入地 j

的第 l 个变量； α2l 为迁入地中第 l 个变量的系数。

3.1.2 负二项重力模型（NBGM） 泊松回归模型的基本假设为离散平衡（Equidispersion），

即因变量的方差与平均值相等。然而，根据迁移数据的实际情况，不仅每条迁移流间差

异巨大，而且同一迁移流的不同年份的数据也有较大不同，离散平衡的假设往往不成

立，从而导致过度离散（Overdispersion）问题。若沿用泊松回归模型，则将导致有偏估

计。负二项回归模型通过引入参数 α，以测度过度离散水平[3]。条件均值 μij 同（2）式，

但假设条件与泊松回归不同，模型中方差应满足一个关于条件均值 μij 、离散系数 α的

函数：

Var( )Mij = μij + αμij
2 （3）

迁移人数 Mij 应满足泊松—伽马（Poisson-Gamma）混合分布：

Pr( )Mij =
Γ( )Mij + α-1

Mij!Γ(α-1)
( α-1

α-1 + μij

)α
-1

(
μij

α-1 + μij

)
Mij （4）

式中： Γ 表示标准的伽马分布函数； α为过度离散系数， α的数值越大，离散水平越

高，当 α = 0，即不存在过度离散时，负二项模型退化为泊松回归模型。

3.2 特征向量空间滤波（ESF）

ESF的思想本质上是从特定的空间结构（如中国省际人口迁移网络）中提取表达空

间结构信息的特征向量，并将筛选后的特征向量作为因变量中网络自相关性的控制变量

加入模型进行回归。由于各特征向量一定程度上代表了潜在的网络自相关信息，特征向

量作为解释变量即相当于“过滤”了来源于空间结构的网络自相关性对模型估计的影响。

步骤具体如下，首先构建一个转化后的空间权重矩阵：

(I -AAT /n)S(I -AAT /n) （5）

式中：I是 n × n 维单位矩阵； A 表征数值1的 n × 1维矩阵； S 为 n × n 维空间权重矩阵。

当空间权重矩阵用于表征网络关系时，考虑到省际人口迁移的实际数为 n2 - n 条，

转化矩阵可被表达为：

(I
n2 - n

-A
n2 - n

A
n2 - n

T /n2 - n)S N (I
n2 - n

-A
n2 - n

A
n2 - n

T /n2 - n) （6）

式中： I
n2 - n

是 (n2 - n)×(n2 - n) 维单位矩阵； A 是数值 1的 (n2 - n) ×1维矩阵； S N 是经过

转换后的 (n2 - n)×(n2 - n) 维的网络权重矩阵，其原始表达如下：

S N
ij, kl =

ì
í
î

1, i = k 且Sjl = 1;或j = l且Sik = 1

0, 其他
（7）

式中： S N
ij,kl 表达迁出地 i 至迁入地 j 间的迁移流与迁出地 k 至迁入地 l 间迁移流的关系；

Sik(Sjl) 为 n × n 维空间权重矩阵 S 中的对应数值，表示各省的相邻关系。

S N 的构建可参照克罗内克算法公式[22]：

S N
ij, kl = S⊕S = In⊗ S + S⊗ In （8）

根据省际人口迁移的实际情况，原始的网络权重矩阵需剔除与省内迁移相关的元素。

特征向量中的各元素可代表对应地理单元上的空间结构信息，基于各元素可计算各

特征向量对应的莫兰指数（MC）[23]可以证明，对应最大特征值的特征向量E1同时对应最

大的MC；对应排名第二特征值的特征向量E2同时对应排名第二的MC，以此类推到En，

这反映出各特征向量具有排序性的性质[24]。此外，各特征向量具备正交性（orthogonality）
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的性质，即它们之间是互不相关的（uncorrelatedness）。总的来说，各特征向量分别反映

在特定的空间结构下网络自相关性的一种潜在的可能形式。而因变量中的网络自相关性

的影响，在一定程度上可以看作是各特征向量反映的网络自相关信息的线性组合[23]。在

这个意义上，在给定网络权重矩阵 S N 时，特征向量能表达因变量中潜在的网络自相关性

的强弱。

3.3 空间句法（Space Syntax）

本文使用空间句法计算各省份的公路网络特征，并作为解释变量引入重力模型中，

以探究公路网络特征对省际人口迁移的影响。空间句法从非欧氏距离的建模角度分析空

间和功能的关系，其线段模型考虑到路网偏转角度和人口迁移的相关性，通过对道路的

建模分析，揭示人们受公路网络影响下的迁移规律[25]。sDNA模型是前沿的空间句法模

型，模型主要围绕接近度和穿行度两个变量展开分析[26]。

（1）搜索半径（R）：表征计算某路段路网形态变量时考虑的空间范围，搜索半径越

大，说明该路段路网形态变量是由较大范围内的路网特征计算而来，根据中国省际人口

迁移距离特征，设定100 km与2000 km两个搜索半径，以表征中微观尺度和宏观尺度下

公路网络对省际人口迁移的影响。

（2）接近度（C）：接近度代表某路网迁移到搜索半径内其余路网的难易程度，接近

度高的路网通常具有较高可达性，对区域迁移流具有更大的吸引力。计算公式如下：

Closeness( )x =∑
y ∈Rx

p(y)
d(x, y)

（9）

式中： p(y) 为搜索半径 R 内节点 y的权重， p(y) ∈[0, 1]； d(x, y) 为节点 x 到节点 y 的最

短拓扑距离； Closeness( )x 为接近度。

（3）穿行度（B）：穿行度用于衡量路网被搜索半径内迁移流通过的概率，穿行度越

高代表路网的通过性越强，相应地便承载着较多的通过性迁移流。计算公式如下：

Betweenness(x) =∑
y ∈N
∑
z ∈Ry

OD(y, z, x)
P(z)

Links(y)
（10）

式中： OD(y, z, x) 为搜索半径 R 内通过节点 x 的节点 y 与 z 之间最短拓扑路径；

Betweenness(x) 为节点 x 的穿行度； Links(y) 为对于元素 y 半径 R 内的节点总数。

3.4 特征向量空间滤波负二项重力模型框架（ESF NBGM）

在MATLAB编程环境下，依据公式（7）的方法构建网络权重矩阵（由于海南省曾

归广东省管辖，定义广东和海南相邻），并计算对应的特征向量及特征值。最终，本文构

建了基于特征向量空间滤波的负二项重力模型框架（ESF NBGM）：

μij = exp
æ

è
çç

ö

ø
÷÷α0 +∑

q = 1

Q

α1q ln Xiq +∑
l = 1

L

α2l ln Xjl + α3 ln Dij +∑
k = 1

k

α4k Ek （11）

式中：新加入的 Ek 为经过挑选后的特征向量的第k个组合； α4k 为特征向量变量中第k个

系数；其余变量已在公式（2）说明。

回归模型中，特征向量的加入主要经过以下两个步骤：① 模型将提取与MCmax比值

大于或等于0.25的MC所对应的特征向量；② 采用逐步回归法（向前），选取显著表达网

络自相关性的代理变量进入模型进行回归分析（p ≤ 0.01）。本文共构造4个模型以探究

中国省际人口迁移驱动因素，分别为泊松重力模型、ESF泊松重力模型、负二项重力模

型、ESF负二项重力模型。
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4 中国省际人口迁移驱动因素分析

4.1 中国省际人口迁移流间存在显著的空间溢出效应
通过分析发现中国省际人口迁移流特征向量空间滤波能很好地识别和提取网络权重

矩阵中的网络自相关性，降低因数据中网络自相关性而导致的估计偏差。少数特征值较
高的特征向量即可提取数据中网络自相关性较强的空间格局。通过合理设定阈值，模型
可以达到不同的过滤效果。

2010-2015年中国省际人口迁移的MC结果显示，中国省际人口迁移网络的MC值为
0.378 （p ≤ 0.001），数据中存在显著的空间溢出效应。对比负二项重力模型与ESF负二
项重力模型的结果，赤池信息准则（AIC）与贝叶斯信息准则（BIC）可作为模型网络自
相关提取能力的判别指标。泊松重力模型中加入的 148 个特征向量及负二项重力模型
中，加入的 10个特征向量，分别导致模型各自的AIC值下降了 1162719与 70，BIC值则
下降了1162633与15，同时，离散系数 α下降至0.137。因此，空间滤波能较好抓取数据
中的网络自相关性，从而减少因自相关带来的估计误差。

利用ESF过滤数据中的网络自相关性，将提取出来的 930个特征向量按照特征值的
大小关系进行排序。选取 MC 与 MCmax比值约为 1、0.75、0.5、0.25 的特征向量（记为
E1、E13、E55、E190），并根据特征向量中各代表空间结构信息的元素，以“分位数”法
（Quantile）进行分级地图表达。各特征向量中不同区位上的空间结构信息可构成该特征
向量对应的网络自相关格局。图 2 中，暖色线段对应着具有较高空间结构信息的 O-D
流，冷色线段对应着具有较低空间结构信息的O-D流。图2a描述了E1、E13、E55、E190四
个特征向量对应的网络自相关格局，其中，E1对应的格局具有较高的网络自相关性，MC
值达到 1.108。随着MC与MCmax比值的下降，特征向量对网络自相关性的表达也减弱，
对于E190的空间格局，其MC值降至 0.282。为更清晰地观察特征向量对应的空间格局中
网络自相关信息的强弱，从E1、E13、E55、E190四个特征向量中筛选出指向陕西省和河南
省的空间结构信息O-D流，并对此进行图示表达。如图2b、2c所示，排序较高的特征向
量E1对应的空间格局中，目的地相同且出发地相邻的O-D流数值更为接近，网络相关性
较高，如广东省和湖南省指向陕西省的空间结构信息数值都较低；排序较低的特征向量
E190对应的空间格局中，目的地相同却出发地相邻的O-D流差异性较大，网络自相关性较
低，如广东省指向陕西省的空间结构信息数值较低，而湖南省较高。从图 2 可直观看
出，在空间结构（网络权重矩阵）确定的情况下，通过不同的特征向量，能达到揭示网
络自相关信息的目的。

为了检验各特征向量对网络权重矩阵中网络自相关格局的表达差异，将MC/MCmax的
值与其对应的特征值排序进行位序—规模分析，如表2、图3所示，排名约在前20%的特
征向量具有一定的提取网络自相关信息的能力，排名约在前1.4%的特征向量能揭示出较
高的网络自相关格局。以上结果说明，少数排序较前的特征向量即可提取数据中较强的
网络自相关信息，而将这部分特征向量作为解释变量进入模型进行回归，往往不会给模
型增加过多的计算量。只要合理调整阈值，控制进入模型的特征向量个数，就能达到不
同的过滤效果，这从一个侧面说明了ESF空间滤波的灵活性。
4.2 考虑到过度离散问题的负二项重力模型更具适用性

省际人口迁移流之间存在明显的过度离散现象，违背了泊松重力模型中对解释变量
方差与均值相等的基本假设，考虑到数据离散程度的负二项重力模型更适用于省际人口
迁移的计量分析。

228



2期 古恒宇 等：基于空间滤波方法的中国省际人口迁移驱动因素

图
2

各
特

征
向

量
对

网
络

权
重

矩
阵

中
空

间
结

构
信

息
的

提
取

差
异

F
ig

.2
E

xt
ra

ct
io

n
of

se
pa

ra
te

sp
at

ia
ll

y
st

ru
ct

ur
ed

co
m

po
ne

nt
s

in
th

e
sp

ac
e

w
ei

gh
tm

at
ri

x
by

ei
ge

nv
ec

to
rs

229



地 理 学 报 74卷

对比泊松重力模型、负二项重力模型及其

相应的空间滤波模型的计算结果（表 3）。直

观上，被解释变量的方差达到其均值的 40万

倍，与泊松回归要求方差与均值相等的假设不

一致。负二项模型的离散系数 α为 0.158，其

LR检验在千分之一水平上显著，强烈拒绝系

数为0的原假设，同样证明数据中存在过度离

散。本文借鉴 Hilbe[27]的方法，构建一个离散

统计量 D （Pearsonchi2/自由度）以测度泊松

模型与负二项模型中数据的离散程度[27]。大样

本情况下，若D值超过1.05则代表数据的离散

程度过大。结果显示，泊松重力模型（模型

1）及 ESF 泊松重力模型（模型 2）中 D 值分

别为 2907.653、1809.796，统计量远超过阈

值，继续沿用泊松模型会导致系数估计的过度

显著现象。负二项重力模型（模型 3）和ESF

负二项重力模型（模型4）中D值则分别为0.164、0.146，表明负二项模型能够很好地解

决过度离散的问题。最后，对比各模型的对数似然值，发现模型3与模型4的对数似然值

较模型1与模型2分别呈现出大幅度的提升，说明负二项模型拟合程度较泊松模型而言更

高。通过上述对比，本文的分析应基于ESF负二项重力模型展开。

4.3 人口、社会、经济和教育等因素的影响机制分析

网络自相关性会导致距离相关变量估计的上偏与大部分非距离变量估计的下偏。通

过空间滤波校正后的模型显示，区域人口特征、社会网络、经济发展、教育水平等因素

对省际人口迁移产生重要影响，其中，迁出地性别比较高、流动链指数较大、迁移存量

较多、迁入地GDP平均增速较快、迁入地平均受教育年限较长的省份对人口迁移数量的

促进作用较大。

对比负二项重力模型与ESF负二项重力模型结果（表3），发现通过空间滤波处理后

模型中4个距离相关变量（C100、C2000、B2000、DIST）的回归系数均下降，如局部接

近度与迁移距离的下降幅度均超过0.05；另一方面，大部分非距离变量的回归系数均上

升。由于网络自相关性体现了“相邻”的概念，若不对其进行处理，会夸大距离相关变

量的影响以及弱化非距离变量的效应。通过空间滤波方法对数据中的网络自相关性进行

过滤后，人口特征、社会网络、经济发展、教育水平仍是影响省际人口迁移的重要驱动

因素。

4.3.1 人口特征因素 人口规模（POP）对省际人口迁移产生较大的正向影响，符合理论

图3 特征向量及其对应的网络自相关性

的位序—规模图
Fig. 3 “Order-Scale”pattern of eigenvectors

and its autocorrelation

表2 特征向量对网络权重矩阵中网络自相关性的提取能力
Tab. 2 ESF's ability of capturing network autocorrelation in the space weight matrix

网络自相关信息提取能力

较高

中等

较低

极低

MC/MCmax取值范围

MC/MCmax ∈ (0.75, 0.1]

MC/MCmax ∈ (0.5, 0.75]

MC/MCmax ∈ (0.25, 0.5]

{ }E = MC/MCmax|E≤0.25

特征向量个数

13

44

134

739

比例(%)

1.398

4.732

14.408

79.462
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预期。平均地，人口规模对省际人口迁移区域人口规模每增加1%，会导致迁出流数量上

升约0.38%，迁入流数量上升约0.17%。区域人口基数与迁出人口数量有直观上的较强正

相关关系，其对人口迁移的“推力”作用相比“拉力”作用而言更加明显。迁出地性别

比（SEX）对省际人口迁移产生极大的正向影响，回归系数为人口规模的3~7倍，迁出地

性别比每增加1%，会导致迁出流数量上升约1.15%，这与中国省际人口流动迁移中仍以

男性为主有关，此外，根据以往研究的结论[28]，务工经商是中国人口流动迁移的主要目

的之一，而男性人口比例较大的省份往往拥有更多的外出务工人员。

4.3.2 社会网络因素 流动链指数（MSTOCK）对省际人口迁移存在显著的正向影响，回

归系数为解释变量中最高，符合预期。流动链指数可以反映迁入地和迁出地之间的社会

网络联系，省际流动链指数每增加 1%，人口迁移数量上升约 1.2%，显示出迁入某省份

表3 中国省际人口迁移泊松重力模型、ESF泊松重力模型、负二项重力模型、ESF负二项重力模型结果
Tab. 3 Results of interprovincial migration in China, based on PGM, ESF PGM, NBGM and ESF NBGM

变量名称

POPi

POPj

SEXi

FLOWij

MSTOCKij

FDIi

GDPIi

GDPIj

DENi

DENj

AREAi

AREAj

ASCHOi

ASCHOj

C100j

C2000j

B2000j

DISTij

Constant

特征向量数

对数似然值

AIC

BIC

α

D统计量

方差/均值

MC

（1）泊松重力模型

系数

0.248***

0.12***

1.973***

0.689***

0.565***

-0.033***

-0.063***

1.057***

0.073***

0.016***

-0.051***

0.847***

0.155***

0.744***

0.352***

-0.021***

0.002***

-0.051***

-10.722***

-
-1255010

2510057

2515000

-
2907.653

401503

0.378***

P值

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

（2）ESF泊松重力模型

系数

0.335

0.139

2.725

0.687

0.729

-0.042

-0.104

0.681

0.190

0.049

-0.673

1.384

-0.029

0.100

0.472

-0.016

0.000

-0.063

-14.759***

148

-673502

1347338

1352367

-
1809.796

P值

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.002

0.000

0.000

（3）负二项重力模型

系数

0.377***

0.189***

0.723

0.617***

1.156***

-0.054***

0.106

0.933***

0.066

0.148***

-0.289

0.645***

0.642***

1.013***

0.328***

-0.027***

0.002**

-0.114***

-5.197*

-
-9576

18994

19288

0.158

0.164

P值

0.000

0.000

0.089

0.000

0.000

0.001

0.323

0.000

0.075

0.000

0.051

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.005

0.000

0.026

（4）ESF负二项重力模型

系数

0.382***

0.174***

1.152**

0.627***

1.201***

-0.072***

0.143

0.995***

0.037

0.151***

-0.204

0.577***

0.781***

0.986***

0.252***

-0.021***

0.002**

-0.090***

-7.282***

10

-9544

18924

19273

0.137

0.146

P值

0.000

0.000

0.006

0.000

0.000

0.000

0.174

0.000

0.318

0.000

0.154

0.000

0.000

0.000

0.001

0.001

0.008

0.000

0.001

注：*、**和***分别表示在5%、1%与0.1%的显著性水平上显著。
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的人群通过社会网络（地缘、血缘、同事朋友关系等）为后迁的人群提供便利，吸引更

多的人口迁入，如亲友等社会网络联系是迁移人群获得就业信息的重要方式。迁移存量

同样对省际人口迁移施加较大的正向作用，与预期相符。迁移存量（FLOW）每增加

1%，人口迁移数量上升约0.63%，说明上一期人口迁移行为会对现期人口迁移产生一定

跨期促进效应，先迁的人群可以为后迁的人群提供信息等方面的帮助，从而规避迁移风

险。在中国注重“人情纽带”的文化背景下，社会网络因素对省际人口迁移的影响作用

不可忽视。

4.3.3 经济发展因素 一方面，迁入地的地区人均GDP平均增速（GDPI）作为衡量区域

经济发展及吸引力的重要指标，对塑造省际人口迁移格局产生重大的作用。地区人均

GDP平均增速每增加1%，会导致迁入流数量上升约0.99%，说明人们往往选择人均GDP

增速较快的省份作为迁移目的地。另一方面，迁出地的GDP平均增速对省际人口迁移不

产生显著影响，与预期不符合，说明GDP增速对省际人口迁移的“拉力”作用不足。其

次，计量结果显示出与以往研究不同的结论[29]，即各省FDI占比（FDI）对人口迁出产生

的“推力”作用较小，市场化力量对迁出流的影响相对较弱。

4.3.4 教育水平因素 教育水平是影响人口迁移的重要变量，本文使用反映各等级综合教

育水平的平均受教育年限（ASCHO）作为解释变量研究教育对省际人口迁移的影响。研

究发现，平均受教育年限对迁入人口数量产生较大的正向影响，平均受教育年限增加

1%，迁入流上升约0.99%，说明教育水平越高的区域对外来人口具有更大的吸引力。平

均受教育年限对迁出流的作用则不符合理论预期，平均受教育年限增加1%，迁出流上升

约 0.78%，说明区域教育水平的提高一方面会吸引更多的外来人口，同时也会加速区域

内部和区域间高素质人才的流动。

4.4 居住环境与公路网络的影响机制分析

居住环境因素与公路网络因素对中国省际人口迁移产生着不可忽视的影响，这种影

响主要体现在对迁入流的“拉力”作用上。人均居住面积较大、人口密度较高的省份往

往能吸引更多的外省迁移人口。局部尺度公路网络可达性的提升对迁入流产生较大的影

响，全局尺度公路可达性及穿行度对迁入流产生的影响较小，公路网络对中短距离人口

迁移的影响大于远距离人口迁移。

4.4.1 居住环境因素 转型阶段中国的城镇化日益重视以人为本的导向，人口迁移也更

加关注居住环境因素的影响，其中，人口密度（DEN）和人均居住面积（AREA）是衡量

居住舒适程度的重要指标。研究发现，迁入省份的城市人口密度及人均住房面积对省际

人口迁移产生显著的“拉力”作用，与预期相符。其中，人均住房面积对人口迁移的影

响较大，人均住房面积增加1%，迁入流增加约0.58%；人口密度对迁入人口数量产生一

定的影响，人口密度增加1%，迁入流上升约0.15%。这是因为人口密度高的区域在带来

较便利的就业条件及公共服务的同时，同时带来诸如拥堵问题等负效应。而迁出省份的

人口密度及人均居住面积对人口迁移均不产生显著影响，未符合预期。以上结果说明，

尽管人们很关注目的地省份居住环境的改善，但跨省迁移行为对现住地居住环境变化的

弹性较小。

4.4.2 公路网络因素 既有关注交通对省际人口迁移影响的文献主要集中在轨道交通领

域[30]，随着中国高速公路网络的加速建设，公路网络（包括高速公路、国道、省道）对

人口迁移的影响作用日益增加。通过空间句法计算得到的两个尺度下公路网络接近度和

穿行度均对省际人口迁移产生显著的影响。结果显示（图4），局部尺度公路网络接近度
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对省际人口迁移的影响作用较大，平均地，公路网络局部接近度（C100）每增加 1%，

迁入流上升约 0.25%。另一方面全局尺度公路网络接近度（C2000）与穿行度（B2000）

对省际人口迁移的影响作用极小。对于中近距离的迁移行为，公路可达性较高的省份会

带来迁移成本的降低，因此对人口迁移产生较大的吸引力；而目的地省份公路网络可达

性及穿行性的变化几乎不影响迁移距离在2000 km左右的远距离迁移行为。一个可能的

原因是，对于远距离迁移的人口而言，航空、铁路为主要交通方式，而中近距离迁移的

人口则较依赖公路交通网络。

4.5 社会网络与迁移距离影响机制分析

社会网络因素（迁移存量、流动链指数）对省际人口迁移的影响日益增强，而空间

距离对省际人口迁移的影响进一步呈现弱化趋势。既有研究中已涉及社会网络因素对省

际人口迁移的影响，蒲英霞等[1]和Fan等[12]发现迁移存量对人口迁移产生一定的影响（系

数约为 0.4~0.8），劳昕等发现流动链系数对人口迁移的影响系数约为 0.6~0.8[31]。本文发

现社会网络因素对省际人口迁移的影响系数相对于其他因子而言较高，是塑造未来人口

迁移格局的重要力量。此外，迁移距离作为重力模型的基础变量，在以往研究中表达为

省会间空间距离[31]、省会间最短铁路距离[30]、省会间最短公路距离[32]等方式，已有文献发

现迁移距离对省际人口迁移的影响呈现弱化趋势[32]。相比以往研究，在使用ESF方法处

理网络自相关的影响后，空间距离（DIST）对人口迁移仅产生极其微弱的负向影响，回

归系数为-0.09，说明随着地区的交通基础设施日益完善，以及互联网等通信技术的发

展，物理距离对人口迁移产生的影响力逐渐减弱。

5 结论与讨论

5.1 结论

本文以 2015年中国 1%人口抽样调查数据中以现住地和五年前常住地划分的省际人
口迁移为对象，构建基于特征向量空间滤波的负二项重力模型（ESF NBRM）研究了中
国省际人口迁移的驱动因素，得出以下结论：

（1） 2010-2015 年中国省际人口迁移流间存在显著的空间溢出效应，MC 值达到
0.378；图示分析和位序—规模分析均显示，ESF空间滤波方法能有效地提取数据中的网
络自相关性，降低因数据中网络自相关性而导致的估计偏差，且少数排序较高 （前
1.4%）的特征向量即可提取数据中较高的网络自相关信息；空间滤波方法在进行O-D迁

图4 2015年公路网络局部接近度、全局接近度和全局穿行度
Fig. 4 Results of C100，C2000 and B2000 in 2015
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移流建模时具有受数据限制小、计算灵活、对网络自相关性提取力强等优势，筛选后的

特征向量可作为迁出地、迁入地遗漏变量的代理变量进入模型，通过合理设定阈值，模

型可达到不同的过滤效果。

（2） 2010-2015年中国省际人口迁移流之间存在明显的过度离散现象，被解释变量的

方差达到其均值的40万倍，违背了泊松重力模型中离散平衡（被解释变量的方差与均值

相等）的基本假设。两个泊松模型的D统计量均远超阈值，证明了过度离散的存在。通

过对负二项重力模型离散系数的LR检验及相应对数似然值的比较，说明考虑到数据离散

的负二项重力模型更适用于省际人口迁移的计量分析。

（3）数据中的网络自相关性会导致模型对距离相关变量（C100，C2000，B2000，

DIST）估计的上偏与大部分非距离变量估计的下偏，通过空间滤波校正后的模型揭示出

中国省际人口迁移的以下影响因素：区域人口特征、社会网络、经济发展、教育水平等

因素对中国的省际人口迁移产生了重要影响，其中，迁入地性别比、GDP平均增速、平

均受教育年限是重要的“拉力”因子，代表省份间社会网络联系的流动链指数、迁移存

量同样对人口迁移产生极大的正向影响。居住环境因素与公路网络因素日益成为影响对

中国省际人口迁移的“拉力”因子：人均居住面积较大、人口密度较高的省份能吸引更

多的外省迁移人口；局部尺度公路网络可达性对迁入流产生较大正向影响，全局尺度公

路网络对迁入流影响较小，公路网络对中短距离人口迁移的影响更大。

（4）与既有研究结论相比，社会网络因素（迁移存量、流动链指数）对省际人口迁

移的影响日益增大，是塑造未来人口迁移格局的重要力量，省际流动链指数和迁移存量

每增加1%，人口迁移数量分别上升约1.2%与0.63%。使用ESF方法处理网络自相关的影

响后，空间距离对人口迁移仅产生极其微弱的负向影响。

总体上看，中国2010-2015年间省际人口迁移的驱动因素与以往相比并未发生根本性

的变化，在市场条件下，社会经济条件仍是影响人口迁移的首要原因。同时，随着中国

新型城镇化的建设与道路基础设施的完善，城市环境以及城市公路网络交通可达性的提

升对人口迁移产生了重要因素，而诸如迁移距离等变量对人口迁移的影响力逐渐减弱，

以上因素可能导致中国省际迁移的明显局部性变化。因此，需通过制定合理的区域发展

战略，重视地区环境生态、交通出行便利性以及地区间的社会文化联系对人口迁移的影

响，适度控制省际人口迁移的流向和强度，促进区域经济的均衡发展。

5.2 讨论

本文仍存在以下不足之处：① 由于数据统计口径受限，本文仅对于一个时间截面的

省际人口数据进行研究，缺乏对多个截面的对比分析；② 空间滤波方法虽然能够极大地

过滤数据中的网络自相关性，但相比空间自回归模型，空间滤波方法的解释力较弱（不

能对空间溢出效应的大小进行估计）；③ 诸如土地利用等对省际人口迁移产生影响的变

量，由于数据获取难度较大，并未纳入模型进行分析，从而导致遗漏变量的问题。

有鉴于此，有以下拓展方向：① 可基于更新的人口普查及抽查数据，进行多期面板

实证研究；② 在模型中进一步考虑更多影响省际人口迁移的因素，并探索既有模型中不

符合预期的因素的原因；③ 需拓展基于空间滤波的省际人口迁移实证研究，对比空间滤

波和空间自回归两大类空间计量模型的优劣；④ 空间分层异质性 （spatial stratified

heterogeneity）是省际人口迁移网络的重要特征之一，可在处理人口迁移流网络自相关效

应的同时，结合地理探测器等工具对省际迁移流的网络分异性以及各类型变量对人口迁

移空间分异的影响程度进行探测[33-34]。
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Driving mechanism of interprovincial population migration
flows in China based on spatial filtering

GU Hengyu1, SHEN Tiyan1, LIU Ziliang2, MENG Xin1

(1. School of Government, Peking University, Beijing 100871, China; 2. School of Economics and

Management, South China Normal University, Guangzhou 510006, China)

Abstract: According to previous studies, not only does the conditional gravity model based on

ordinary least squares often bring about poor fitting of migration flows in reality, but also there

exists overdispersion in the extended Poisson gravity model. Simultaneously, network

autocorrelation usually exists in population migration data（e.g., the spatial interaction among

migration flows). The problems mentioned above result in biased estimation. In order to

capture network autocorrelation and deal with the issue of overdispersion, we build an

eigenvector spatial filtering negative binomial gravity model (ESF NBGM) based on the data

of 1% national population sample survey in 2015, to analyze the driving mechanism of

interprovincial population migration flows in China. The results are as follows: (1) Positive

spatial spillover effect exists in interprovincial population migration flows, and ESF can

capture network autocorrelation in data, so as to reduce the estimated deviation of the model.

Furthermore, eigenvectors ranking top 1.4% can properly interpret the spatial pattern of high

network autocorrelation in data. (2) There exists overdispersion in China's interprovincial

migration flows. Considering this problem, a negative binomial regression model is more

suitable for the estimation of driving mechanism for population migration, together with

statistical enhancement. (3) Network autocorrelation leads to overestimation of distance

variables and underestimation of non- distance variables. The results of the improved model

reveal that: chief factors the affect driving mechanism are regional population characters, social

network, economic development and education level. Meanwhile, living environment and road

network gradually become one of the most crucial pulling factors that influence migration

flows. (4) Compared to previous studies, social network (i.e. migration stock) plays a more

significant role in population migration flows, while the impact of spatial distance keeps

weakening.
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