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摘要：地理信息科学传承了地理学的空间分析传统。在地理空间分析中，由于地理空间的特

殊性，地理信息科学在构造分析方法时，需要考虑空间效应。然而，空间效应具体的内涵和外

延，到目前尚未有系统探讨。本文定义了地理空间效应，进而在形式化定义空间、位置、场、距

离、区域等概念的基础上，归纳了4类空间效应：即空间异质性效应、空间依赖的近邻效应、空间

交互的距离衰减效应、和空间分区的尺度效应，探讨了4类效应的内在逻辑关系，建立了统一的

表达框架。其中，空间异质性效应是最为基础的效应，近邻效应和距离衰减效应反映了地理空

间中两个位置之间的二阶关系，尺度效应则由于区域单元的汇总带来，因此这4类效应形成了

递进关系。最后本文梳理了目前地理分析中对空间效应的体现，指出了地理空间人工智能技

术对于空间效应的揭示和量化能力。
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1 引言

“地理学是研究地理要素或者地理综合体空间分布规律、时间演变过程和区域特征的
一门学科”[1]。空间分布模式及其规律是地理学的基础性问题，因此，空间分析成为地理
学的四大传统（空间分析传统、区域传统、人地关系传统和地球科学传统）之一，即关
注地理要素的位置、形态、距离、方向等特性，并从中寻求一般性的规则[2]。空间分析是
地理学研究的抓手，并传承到地理信息科学[3]。这主要体现在通过对一般性地理分析方法
的构建，刻画地理要素分布模式，揭示驱动因素，模拟现在、反演过去、预测未来，从
而支持空间决策。

由于空间在地理分析中的核心地位，如何理解空间以及空间有关的各种效应，是构
造并适用空间分析方法的关键基础。Longley 等 [4]认为由于空间是特殊的 （Spatial is
Special），这使得地理信息科学成为一个有价值的研究方向。因此，地理学家尤其是地理
信息科学家，需要回答如下问题：当在地理分析中提及空间时，其具体含义为何？本文
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定义的空间效应，是指由于地理空间的基本特性以及要素在空间中不同的位置及衍生的
空间配置，而对分析结果产生影响的效应。Goodchild[5]指出如果针对地理对象的某项分
析结果，不会因为这些对象位置的重排而产生改变，则该分析不能称为空间分析，因为
它没有考虑空间效应。Anselin等[6]对空间效应进行了较早的讨论，他们认为空间效应有
两方面的含义，即由Tobler地理学第一定律所刻画的空间关联与距离的关系，以及由于
空间单元的大小和形状造成观测变量之间的变化，后者也被概括为可变面积单元问题
（Modifiable Areal Unit Problem） [7]；空间效应又可以分为空间依赖（Dependence）和空
间异质性（Heterogeneity），前者指空间变量值间存在特定关联关系，后者则是指空间单
元内要素分布缺乏一致性（Uniformity）。关于空间依赖和空间异质性之间的逻辑关系存
在争议，如 Anselin 等 [6]认为空间异质性是空间依赖的特殊情形，但 Goodchild[8]指出与
Tobler第一定律所刻画的空间依赖相比，空间异质性更为基础，本文支持后一种观点。

此外，由于空间同时也是哲学、数学、物理学等学科的研究主题，回答“空间是什
么”这个问题并不像看起来这么简单。因此，本文通过分析地理空间的特征，探讨地理
空间建模的不同视角以及相关基础概念，总结4种空间效应及其对应的地理空间分析方
法，并尝试建立一个统一表达框架，从而进一步强化地理研究中的空间传统，并支持相
应空间分析方法的构建。尤其是在人工智能技术支持下，如何揭示并量化地理空间效
应，更是地理信息科学领域需要探究的前沿议题。

2 地理空间及其特征

2.1 地理空间
在大多数地理应用中，所研究的空间范围是容纳人类活动的地球表层空间或者该空

间的一部分，如一个国家或城市，我们称之为地理空间。该定义限定了地理空间的范围
和尺度：首先，外太空、月球及其他行星表面等不属于地理空间，而全球尺度是地理空
间的上限；其次，地理空间通常要足够大，从而形成一个“容器”，能够观察到发生于其
中的人类活动模式或地理现象分布格局。因此，在一些学科（如认知心理学）中研究的
空间，如桌面空间，就不属于地理空间的范畴。

值得指出的是，近年来随着信息通讯技术的发展，虚拟地理环境[9]、虚拟空间等概念
得到了重视。虚拟空间可以视为真实地理空间在信息世界中的映射，一方面，现实世界
中的空间效应会因此在虚拟空间中有所体现，另一方面，虚拟空间中的相互作用和演化
过程受距离等要素影响的机理存在差异。因此，我们认为虚拟空间中空间效应依然存
在，但是具体体现则不完全等同于真实地理空间。
2.2 空间观和空间模型

哲学层面的空间概念的探讨源远流长，在西方可以追溯到古希腊时代。17世纪牛顿
的绝对时空观奠定了经典力学的基础。绝对时空观认为空间永久存在，与其中是否包含
物体无关。与之相对的是莱布尼茨的相对时空观，认为空间实际上是物体之间关系的集
合，而关系则由它们彼此之间的距离和方向决定。

在地理信息系统实现中，空间是位置的集合。位置通常是基于特定坐标系（如经纬
网）定义，进而采用坐标几何体或者对空间的规则划分，表达地理对象（如城市、道
路、湖泊）或连续分布的现象（如空气污染浓度），这体现了绝对空间的观点。值得指出
的，由于日常人们对于地理空间知识的表达是定性或者半定量的，因此，为了模拟这种

方式的知识表达及加工，基于场所的定性空间推理体现了对相对空间的支持[10]。
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2.3 地理空间的相关概念

2.3.1 场 对于地理空间分析而言，将空间简单视为一个空的容器，无益于刻画空间效

应。爱因斯坦认为不存在脱离场（Field）的“空的空间”[11]。这个观点可以帮助理解地

理空间的特性，即任何一个地理空间都不是“空的”，而是充斥了各种自然或人文地理要

素，这些要素的空间配置形成有意义的结构，并导致地理空间效应。

为了刻画地理空间及其地理要素，有两个建模的视角，即场的视角和要素（Feature）

的视角[5, 12-13]，前者借鉴了物理学概念，用于表达连续分布的地理现象（如降水、土地利

用等）；后者则关注离散的地理要素（如湖泊）的分布。Liu等[14]指出，基于以下两个原

因，场模型比要素模型更为基础：① 要素是基于特定场以及要素类的本体（Ontology），

通过一个概念化过程而实现实例化；② 即使对于地理要素，也可以通过一个对象场的形

式加以表达。基于上述考虑，我们将地理要素的表达统一抽象为一个映射：f: X➝G，其

定义域X为地理空间中位置x的集合，而值域G为不同地理现象（如降水、土地利用）的

取值，其值域可以为标量、向量、甚至复杂对象[15]。

2.3.2 距离 从数学的角度定义，度量空间（Metric Space）是一个集合。该集合中的任

意元素之间的度量是可定义的，并且符合以下约束：

① d(x1, x2) ≥ 0，当且仅当x1 = x2，d(x1, x2) = 0；

② d(x1, x2) = d(x2, x1)；

③ d(x1, x3) ≤ d(x1, x2)+d(x2, x3)。

对于地理应用而言，度量空间中的元素x1、x2、x3等为位置，而d(x1, x2)表示了两个点

之间的距离，体现了空间的差异性。值得指出的是，尽管GIS建模中通常采用的欧氏空

间，是平直的度量空间，但是在一些特殊的分析中，可以对距离进行重定义，得到一个

“扭曲的”空间，从而凸现一些特定分布模式和地理过程。如Brockmann等[16]采用有效距

离（Effective Distance）的概念，简化了疫情传播的规律。值得指出的是，距离变换后度

量空间的3条约束未必严格成立，但是通常拓扑特征会保持。

2.3.3 其他基本概念 至此，我们有了对于地理空间的3点基本特征：① 空间是位置的集

合；② 空间不是“空洞”的，而是充满了不同类型的场；③ 空间中任意两个位置的距

离是可以度量的。基于上述空间、场以及距离的定义，可以定义区域为空间的一个连通

子集。区域在地理研究中扮演了分析单元的角色。区域间存在不同的拓扑关系，可采用

九交模型 [17] （9-Intersection Model）或者区域链接演算 [18] （Region Connection Calculus）

定义，而区域之间的包含关系在地理空间分析中得到了更多的重视。基于区域定义，给

定一个位置 x，其邻域为包括 x 的一个区域，并且满足区域中任意一点 x'，到 x 的距离

d(x, x') ≤ δ，其中δ为给定阈值。基于地理空间场 f(x)，给定区域E，可以定义一个汇总函

数 S({ f (x)|x ∈E}) ，从而得到该区域的属性值。其中 S是一个对 f(x)的汇总函数，包括平

均值、众数、极值等。特别的，如果 f(x)是一个对象场，则S可以是对对象计数的函数。

在实际实现中，平均值和计数是通常的两种汇总途径，前者如平均高程，后者如统计一

个区域的病例数目。这区分了两种不同的度量，即空间强度量（Spatially Intensive）和空

间广延量（Spatially Extensive）。分辨两种度量的一个简单原则是：当合并两个区域时，

空间强度属性要进行平均，而空间广延属性要进行加和。

场模型定义地理要素的空间分布形态，然而，为了进一步发现有意义的空间结构，

必须在位置和位置之间建立联系，Goodchild等[19]提出了“地理偶极（Geo-dipole）”的

概念，它是一个映射h = g(x1, x2)，其中x1、x2为空间中的两个位置。刘瑜等[20]称之为空间
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二阶量，与传统一阶量相比，其管理存储空间复

杂度更高。距离是基于空间特性定义的一类特殊

二阶量。此外，为表征两个位置之间地理环境的

相似度，可构造二阶量函数 sim(f(x1), f(x2))，其中

f(x)表示不同类型的场在位置 x的取值。例如，如

果研究感兴趣的场有3个：海拔高度（m）、年均

温度（℃）、年总降水（mm），两个位置的取值

分别为(1000, 15, 1600)和(800, 18, 2100)，则根据

预定义的相似度函数 sim，可以计算这两个位置

地理环境的相似程度。相似度在地理分析中扮演

了重要角色，很多操作，如空间区划，其基础就

是相似性度量。不论是距离还是相似度，都可以

基于空间及预定义的函数进行计算，因此称之为

可 导 出 二 阶 量 （Derivable Second- Order

Measures），与可导出二阶量不同，观测二阶量

（Observed Second-Order Measures） 度量了两个

位置之间基于物质、信息或人的流动等形成的联

系。同样的，给定两个区域R1和R2，可以对其间

所有位置形成的地理偶极 （或二阶量） 进行汇

总，从而得到R1和R2之间的二阶量数值，其操作

可以形式化表示为 S2( ){ }g( )x1, x2 |x1 ∈R1, x2 ∈R2 。

一个典型的汇总操作是，统计两个区域间的流，

得到它们之间的空间交互强度（图1）。

空间分析不仅涉及对地理要素表象的描述，

还关注空间过程的推断，后者有助于揭示地球表

层系统的运行机制，具有更重要的科学价值 [21]。

在地理信息系统中，空间过程指的是描述空间数

据产生机制的数学模型，一般表达为映射

Φ: U➝v ，或概率分布 v~P(U) ，其中向量U是空间变量 v的一组解释变量。模型的样本

通常是观测点或空间单元，前者属性值是对空间场的采样，后者属性值则由空间场汇总

得到。例如，两个空间变量u和v的线性关系可表达为 v = βu 或 v~N(βu, σ2) ，前者表达确

定性的规律，后者则引入了服从正态分布的随机误差。

3 地理空间效应

3.1 空间异质性效应
空间异质性（Heterogeneity）与同质性（Homogeneity）相对，具有形态（Form）和

过程（Process）两个层面的含义[21-22]。空间形态的异质性描述地理要素空间分布的非均匀
性，即空间场 f(x)的取值随空间位置变化，若x1 ≠ x2，则较大概率有 f(x1)≠ f(x2)。由于描述
地理现象的场取恒定值是一种极端简单情形，因此这一层面的异质性是普遍存在的。但
在实际应用中，受观测手段限制或出于人为简化的需要，也会将某个局部区域内的空间

注：图a对普通场（如DEM）进行汇总（如取

平均值），得到空间强度度量；图b对对象场

进行汇总（如计数），得到空间广延度量；图c对

流进行汇总，得到两个地理单元（A和B）之间

的空间交互（其中汇总时考虑了方向性，

如果不考虑方向则空间交互强度为7）。

图1 几种不同形式的空间汇总操作

Fig. 1 Several spatial aggregation operations
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场视为同质。王劲峰等[23]进一步区分了空间局部异质性和空间分层异质性，如果子区域
统计的方差之和小于区域总方差则存在空间分层异质性。空间过程的异质性指数据在不
同空间位置的生成机制存在差异，表现为相应模型的形式或参数随空间位置变化，也称为
空间非平稳性（Spatial Non-stationarity），它是环境和社会科学领域建模中的常见现象[24-25]。
空间数据的异质性不能推出空间过程的异质性，例如每个位置取值独立同分布的空间随
机场，其单次采样的结果（即观测到的空间场）很可能是异质的。地理加权回归系数反
映的变量间关系的空间变异即是空间过程异质性的一种表现形式[26]。而在空间随机场的
视角下，本文所述的空间过程同质性是严平稳性的一种弱化，前者只要求每个位置点处
的随机变量服从相同的分布，后者还要求任一组位置点处的联合分布在平移后保持不
变。在方差有限的条件下，地统计学中常用的二阶平稳性是严平稳性的另一种弱化。

空间异质性是地理学存在的学科基础[3, 27]，同时也对地理分析带来了挑战。空间非平
稳性的存在，意味着像其他自然科学（如物理学）那样，采用全局建模范式（即对研究
区域内所有数据点建立单一模型） 通常难以适用 [28]，因此有“物理学嫉妒”（Physics
Envy）的说法[29]。值得注意的是，由于空间过程无法直接观测，只能由可观测的空间数
据推断得到，建模得到的非平稳性不一定是真实的，如遗漏变量和函数形式误设都可能
导致伪异质性[30]。此外，对描述数据或过程的谓词进行泛化可以将异质转化为同质[3]。给
定两个场 f1和 f2，及空间位置 x1和 x2，在位置 x1有 f1(x1) = 3f2(x1)，在位置 x2有 f1(x2) = 5f2(x2)，
则可以将系数视为一个新的空间变量 c，从而使得 f1和 f2之间遵循相同的规律 f1(x) = cf2(x)。
在此意义上，空间异质性具有相对性。
3.2 空间近邻效应

空间依赖是指由于所研究的变量的性质和空间单元的大小、形状和配置而导致的空
间参照数据之间的关系[31]，它描述了广泛观察到的空间数据方差随距离增加的趋势[32]。
空间依赖的近邻效应反映了地理现象这样一种情况：给定场 f1、f2，在位置 x观察到的数
值 f1(x)，取决于附近满足 d(x, x') < δ的近邻位置 x'在同一个场中的观察值 f1(x')，或者不同
场的观察值 f2(x')[33]。因此，空间依赖不仅包括不同单元同一变量间的空间依赖，也包括
不同空间单元、不同变量间的空间依赖。这种空间关联与位置近邻之间的关系，在
Tobler[34]提出的地理学第一定律中得以表达。与空间异质性相似，空间依赖的近邻效应也
可以从数据层面延伸到过程层面，即近邻位置具有相似的空间过程[21]。

空间依赖及近邻效应对地理分析意义重大。如果地理现象仅仅存在空间异质性，而
没有呈现出空间依赖所定义的规律性，那么将无法发现有意义的空间分布模式，也无法
识别有意义的地理要素。例如，地理学家之所以能够建立高原等地貌概念，正是因为在
描述地形的场中，相近的区域地形特征相近，从而形成有意义的、空间连通的地貌单元
（如山谷）。此外，如果近邻效应不存在，意味着很多空间分析方法（如空间插值）将会
无效，这将从根本上动摇地理分析的根基。

Getis[35]认为空间依赖存在距离阈值，在间隔超过距离阈值（如地统计学中的变程）
之外的两个位置之间，不存在空间依赖性，即超出阈值之外的两个位置不具有近邻关
系。在地理分析中，通常用空间自相关（Spatial Autocorrelation）来衡量不同空间单元间
同一变量间的空间依赖[36]。度量和理解空间数据的自相关有助于帮助人们理解空间数据
的分布模式[37]，并为基于空间自相关的空间插值提供了理论基础[38]。但是，空间自相关
的存在违背了经典统计学中变量独立的假设，因此也可能给空间分析带来困难。例如空
间自相关使得经典统计抽样方法应用于空间数据时产生样本方差畸变、有效样本量偏少
等问题，也会导致普通最小二乘法在空间回归中产生无效估计或不可靠的统计推论。

521



地 理 学 报 78卷

3.3 距离衰减效应
在地理空间中，地物之间存在不同强度的联系，并以物质、能量、信息等方式进行

移动和交换，这个过程被称为空间交互[39-42]。空间交互作为一类重要的二阶量，蕴含了动
态过程，在不同位置间构建联系，形成特定的空间结构，从而为地理时空格局研究提供
重要“窗口”[19, 43]。

空间交互受到距离衰减效应的控制[44]。一般而言，两个位置空间距离越近，发生交
互的可能性越高，这一点同样也符合Tobler第一定律的内涵[38]。距离衰减有微观和宏观
两种表现方式[45]。微观上，两个距离较远的位置之间，由于更高的成本以及更多的干预
机会，从而发生交互的概率降低。宏观上，个体的交互概率与距离的负相关关系表现
为：在其他变量相对稳定的情况下，两个地理实体之间的交互总量随距离增加而变少。
随着交通和互联网的快速发展，空间交互成本不断降低，距离似乎越发无足轻重，所以
有“距离消亡”（The Death of Distance） [46]的论断。但是最近的研究发现，在手机通
信、以及互联网搜索等非空间移动中，距离的影响虽然有所减弱，但依然是交互建模中
不可忽略的影响因素[47-49]。值得指出的是，空间交互和空间依赖都体现了距离的影响，但
是空间交互具有全局性，对于给定研究区，乃至地理学研究的最大范围——整个地球表
面，其间的两个位置都可以存在空间交互，但是空间依赖则是局部的，当超过特定阈值
后，可以认为空间依赖不存在。因此，可以分别用长程距离衰减函数（如负幂律函数）
和短程距离衰减函数（如负指数函数）来刻画这两种现象。
3.4 尺度效应

地理要素通常遵循一定程度的斑块分布，在空间中呈现出聚集或排斥现象。为了更
好地对斑块空间模式进行分析和概括，往往需要将空间划分为特定面状单元，这一操作
称为空间分区。在划分的离散空间单元上，通过汇总函数生成的单元属性值（也称空间
聚合量）能够概括原始地理空间场的斑块分布模式[50]。基于不同分区大小和形状计算的
空间聚合量可能表现出不同的空间模式、空间分布关系或统计相关关系等[51]。由于空间
分区的形状可以任意复杂，并且受到人为影响，如历史上经典的Gerrymander选区划分事
件，因此研究更多关注分区大小，即尺度效应的影响，并假定分区形状相对简单。任何
地理空间分析都建立在特定空间区划定义方式下，理解和模拟尺度效应是准确分析空间
模式和地理过程的前提。

尺度效应体现为变量统计指标及多属性相关关系等随尺度变化而变化。相关研究已经
表明单变量方差、多变量相关系数及回归参数等统计特征和空间尺度选取密切相关[7, 52-53]，
并且空间广延量相对于空间强度量对尺度变化更加敏感[54-55]。虽然部分研究曾试图模拟尺
度效应并处理尺度效应带来的问题，如利用半变异函数识别空间自相关的变程[56]，但这
类方法仅使用特定尺度下的地理空间数据计算不同距离上的统计量，并没有评估在多个
尺度上聚合数据本身后的统计量变化。另有一些方法试图通过最大化聚合空间内部同质
性来寻求最佳尺度，但这涉及到方差—协方差矩阵、复杂的统计推导和计算过程，因而
没有被广泛推广[50]。因此，当前常用的最佳尺度选择方法仍是通过比较同一数据和方法
在不同尺度下的差异来实现。尽管如此，考虑到不同地理现象或过程有着不同的尺度特
征，仍需要更多理论与方法来处理尺度效应带来的问题，寻找通用方法模拟尺度效应，
并据此解释地理现象或过程背后可能的机理性因素。
3.5 4种地理空间效应的逻辑关系

4种地理空间效应存在着机理上的逻辑关系。首先，空间异质性是地理现象分布的
基本特征，也是理解其他3种空间效应的逻辑基础。对于形态完全同质的空间场，讨论
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空间依赖没有意义；面状单元的划分方式也不会对分析结果造成影响，从而使得尺度效

应消失。空间异质性是空间交互产生的原因之一，当异质性在特定语境下表现为互补性

时，则会成为空间交互的促进因素[40]。空间依赖一般随距离增加而减弱，其强度和距离

衰减程度也可能随空间位置变化，这可视为空间过程异质性的一种表现形式[6]。

其次，空间依赖的近邻效应和空间交互的距离衰减效应在形式上很相近，但前者表

示的是变量的空间配置模式，而后者则表达了动态过程（物质、人、信息等在空间的流

动），是形成空间依赖的原因。简单而言，就是相邻位置之间由于空间异质性，形成空间

变量的梯度（如温度梯度），进而导致流动和交互（如空气流动），并消弭梯度（空气流

动使得在一定范围内温度变得一致），形成空间依赖。在人文地理现象中，该过程同样存

在，如Castells等[57]强调的流对于空间结构的影响。在度量空间依赖时，通常假定距离越

近，空间依赖就越强，但欧氏距离并不是判断依赖的唯一度量。空间位置距离较远的两

个区域之间也可能存在频繁的空间交互，从而增强了区域之间的空间依赖。因此人们可

以基于空间交互强度设定距离[15]以度量区域间依赖性。这种距离度量方法近些年来被广

泛应用，如在COVID-19空间扩散模拟中[58]。另一方面，地理单元间的位置关系及其属性

的空间依赖共同决定了可观察到的空间交互模式[34]。空间交互的强度通常存在空间自相

关，空间上邻近的单元倾向于拥有接近的属性值，从而导致邻近空间交互的起点和终点

分别具有比较接近的推力和拉力，再加上邻近空间交互的起点到终点的距离衰减也比较

接近，因此邻近的空间交互具有接近的空间强度[59]。

第三，几乎所有的地理空间效应都受到尺度的影响。当对空间进行划分并进行地理

现象的概括时，总是假定区域内部是均质的。因此，空间依赖程度的度量受到空间聚合

尺度及分区方式的影响。尺度越精细，空间单元间呈现空间依赖的概率越大，形状狭长

的单元比形状紧凑的单元更容易出现空间依赖[6]。另一方面，变量在最精细尺度上的空间

自相关程度影响尺度效应的表现。细粒度上空间自相关的初始水平，决定了变量的方差

随着聚集水平增加而改变的速率，使得尺度效应在具有不同初始空间自相关的数据分布

上的表现不同[60]。因而在进行多变量分析时，每个变量的空间自相关程度不同将导致很

难找到统一的最佳分区[55]。地理大数据由于具有个体粒度信息的观察能力，使得可以从

不同尺度研究空间分布模式的变化。例如，针对空间交互，Masucci等[61]从多尺度的空间

交互比较了重力模型与辐射模型，结果显示在较大空间尺度的情况下（如国家尺度），辐

射模型的效果最优，而在小尺度空间下（如城市尺度），重力模型的表现则更好。

4 种地理空间效应之间的内在逻辑关联性，使得构建一个统一的表达框架成为可

能。图2表示了构建在一系列基础概念之上的4种效应的关系。其中，空间和场是最为核

心的两个概念，其中空间定义了地理研究对象的分布范围，而场则充斥于地理空间，形

成了不同地理研究对象的抽象，如地形、气候等。在此基础上，可以通过维度这一几何

视角，进一步梳理4种空间效应的概念模型。

首先，位置是0维的空间对象，根据场的定义，在每个位置都有特定的表征形态或

过程的属性值与之对应，这体现了空间异质性效应。

其次，一维的空间对象定义为两个位置形成的点对，点对是形成空间结构的基础，

从而定义不同的地理偶极（或二阶量）。其中，以下3类地理偶极尤为关键：① 点对之间

的距离；② 基于两点分别对应的属性值，计算其相似度；③ 两点之间由于不同的流形

成的空间交互。相似度和距离的关系体现了近邻效应，而空间交互和距离的关系则表达

了距离衰减效应。
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第三，在地理空间中，二维空间对象可以定义为区域。为了对地理知识进行概括和
归纳，需要根据特定的区域划分结构，对每个区域内部所有位置的场属性进行聚合，得
到一个概括的聚合量(如平均高程)，这导致了尺度效应。

综上所述，4类空间效应涵盖了地理空间的0~2维空间对象及其相互关系，这也表明
了该分类体系的合理性。

4 空间效应的地理空间分析方法

4.1 传统分析方法
在地理信息科学以及相关领域构造分析方法时，需要充分考虑空间效应，从而体现

“空间是特殊的”这一论断。由于地理空间分布同时也是地球科学、生态学、经济学等其
它学科的研究对象，因此不同学科对于同一空间效应发展了不同的方法，它们都被吸纳
成为地理信息系统的分析工具。下面分别针对四种空间效应进行方法梳理。值得指出的
是，空间异质性和空间依赖在实现中往往通过相近的方法（如空间计量模型）体现，因
此将其合并介绍。
4.1.1 空间异质性和空间依赖中的近邻效应 空间统计（Spatial Statistics）的发展是为了
量化研究区域内的空间聚集程度（Spatial Aggregation）、空间自相关、或空间方差 [32]。
Moran's I[62]和Geary's C[63]是常见的空间自相关度量指标，可以用来描述全局的空间依赖
程度。Anselin在全局空间自相关指标的基础上提出LISA指标，以度量空间数据的局部
空间依赖，分析空间数据的局部关联模式[64]。这些局部空间统计的优点之一是可以在每
个采样位置映射空间自相关的值，从而识别研究区域内具有正(热点或冷点)或负的(空间
异常点)局部自相关的子区域[65]。在地统计（Geostatistics）的空间预测中，待预测位置 x0

和一个给定的数据点xi越接近，这两个值可能就越相似[32]，预测值z(x0)对数据z(xi)的依赖
性可由半变异图（Semi-variogram）估计得到。

空间计量模型也经常被用来研究由空间引起的各种特性[66]，其分析技术旨在纳入地
理上相近的位置（或区域）之间的统计相关性[67]。从普通最小二乘模型开始，空间计量
经济学研究开发了不同单元之间3种不同类型的空间依赖效应的模型：① 因变量之间的

图2 4种空间效应的统一表达框架

Fig. 2 A unified framework for the 4 spatial effects
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内生相互作用效应（Y 与 WY ），② 解释变量与因变量间的外生相互作用效应（Y 与
WX ），以及③ 误差项之间的交互作用（ε与Wε）。在OLS模型的基础上增加不同的作
用项，即发展为不同的空间计量模型。空间计量模型可以对不同单元的同一变量或不同
变量之间的空间依赖进行建模，从而更好地解释地理过程，更加精准地预测地理现象。
模型中的系数可以表征空间单元间的依赖程度，也可以度量变量间的直接效应和空间溢
出效应，前者表示解释变量对本区域因变量的影响，后者则表示解释变量对其他区域因
变量的潜在影响[33]，从而将区域间变量的依赖程度分离。

当允许空间计量模型中的参数随空间位置变化时，可以揭示数据背后可能存在的异
质空间过程[26, 68]，其实现包括空间展开法、地理加权回归、贝叶斯空间变参数模型[69]、基
于空间滤波的局部回归[70]等。空间展开法[71]将回归模型中的系数进一步表达为位置坐标
的函数。地理加权回归[25]针对同一组变量，采用加权最小二乘法为每个空间单元分别估
计回归系数，其中各样本的权重随距离增加而减小。这一方法还可以探测各自变量对因
变量作用尺度的差异，已成为应用最为广泛的空间非平稳性探测方法之一[72]。这类基于
位置的模型不仅可以表征空间过程的异质性，还体现了空间过程的依赖性。比如在地理
加权回归中，模型中各空间单元间的空间权重矩阵表征了空间依赖。这种空间依赖是随
距离衰减的，空间单元间的距离越近，赋予的权重值越高；反之，权重值则越低。特征
向量空间滤波试图通过去除嵌入的空间依赖性将空间依赖变量转化为独立变量[73]，即将
被解释变量的空间自相关效应从解释变量中分离，从而达到校正空间回归模型的目的。
特征向量空间滤波方法还可以被推广至空间交互数据，并在人口迁徙流，货物运输流等
多种情况下实现了较好的拟合效果[74]。
4.1.2 空间交互的距离衰减效应 空间交互模型主要研究给定两个地理实体间交互强度的
数学模型，建立交互强度 Tij 与起点 Oi 、终点 Dj 以及交互成本 cij 之间的形式化表达。常

见的空间交互模型包括重力模型 （Gravity Model） [75]、中介机会模型 （Intervening
Opportunities Model） [76]、 最 大 熵 模 型 （Maximum Entropy Model） [77] 和 辐 射 模 型
（Radiation Model） [78]。在多种模型中，距离被显式或隐式地以交互成本表达在模型中。
但是针对不同类型的交互，可以选择多种度量方式确定距离，如欧氏距离、曼哈顿距
离、成本距离等，同时距离衰减函数也存在多种方式，如负幂律函数、负指数函数等
等。Liu等讨论了多种衰减函数形式的特点及适用场景[45]。空间交互模型中，重力模型由
于具有更少的参数和可解释性，被更广泛地接受和拓展。基于起点、终点的流入、流出
量约束，可以将重力模型分为单约束、双约束以及无约束模型[79]。Simini等[80]指出重力模
型对于起点和终点的属性考虑有限，并且没有纳入地理语境信息，因此设计了 Deep
Gravity模型，将神经网络与重力模型结合，从而考量更丰富的起讫点属性和地理语境，
进一步提高了交互模型的预测能力。

值得指出的是，在空间分析中考察基于一对位置形成的二阶量（包括空间依赖以及
空间交互）时，除了它们之间的距离，方向也是一个经常被关注的度量。由于空间异质
性的存在，对于给定点 x，在不同角度上的位置 x'与 x形成的度量存在差异，即各向异性
（Anisotropy）。因此，在构建空间分析方法时，考虑方向因素可以提高分析效果，如在空
间插值中，通过构建各向异性的半变异图，可以构建方向Kriging方法[81]，而Mai等[82]则
提出了异性密度的聚类算法以更好识别空间类簇，而在流和空间交互的模式分析中，方
向也是度量其自相关特征的重要因素[83]。
4.1.3. 空间分区的尺度效应 寻找合理的分区方案或构造尺度不变的方法指标为处理尺
度效应提供了可能。从优化分区角度考虑，空间隐式的分区方法要求区域内部尽可能同
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质，但不能保证区域连续[84]，需要相对主观的空间连续性处理。空间显式的分区方法则在
区域同质性的优化目标基础上，严格地构建了空间连续性约束，例如AZP[85]、ARISeL[86]、
REDCAP[87]等。从尺度不变角度来看，在由改进的尺度空间聚类方法定义的不同层级的
区域集群上，研究者得到了一致的回归结果，说明该方法可以削弱空间单元尺度选择对
分析带来的影响[88]。此外，地理探测器针对空间分异性提出，采用q统计量度量子区域内
部方差与全区总方差的差异，在单变量情形下可用于评估分区效果和非线性归因，在多
变量情形下可探测解释因素和因变量的广义交叉关系[23]。
4.2 人工智能方法

近年来，以深度学习为代表的人工智能（Artificial Intelligence, AI）技术的快速发
展，推动了多个学科的进步，AI for Science正越来越被人们接受。对于地理学而言，空
间规律发现、空间过程模拟、以及空间决策优化，可望在大数据以及人工智能支持下自
动实现[89-90]。如何将地理空间效应融入AI方法，使其更好地完成空间分析任务，是地理
信息科学的核心研究议题之一。特别地，空间数据独有的空间依赖和空间异质性，使得
独 立 同 分 布 假 设 [91] 不 再 成 立 ， 因 此 Goodchild 等 [92] 提 出 了 弱 可 重 复 性 （Weak
Replicability）的概念来描述人工智能模型在空间效应影响下的泛化性约束。

统计建模得到的对空间依赖性和异质性的估计不一定是准确的，如变量共线性、遗
漏变量、函数形式误设等都可能导致对空间效应错误的定量解读[31]。在GeoAI中，对于
空间显式（Spatially-Explicit）模块的设计尤为关键[93]，这涉及到考虑空间依赖、距离衰
减、空间异质性、尺度等空间效应的更加灵活的模型先验假设。例如，利用卷积生成对
抗神经网络可以实现对空间依赖的灵活表达，增强对空间自相关和局部特征的学习，用
于实现更精确的空间插值[94]和地统计建模[95-96]。针对空间异质性，可将神经网络与地理加
权回归结合，用多层感知机取代地理加权回归中的核函数，以实现回归系数空间变异的
精确建模[97]。Spatial-Net框架[98]在学习目标任务（如遥感图像分类）的同时，自适应地将
研究区划分为若干子区域，使神经网络模型能够揭示异质的空间过程。利用图卷积神经
网络进行空间回归，可以利用部分标注的训练数据实现半监督学习和预测，也可通过引
入局部权重顾及空间非平稳性[99]。此外，空间依赖也对模型评价带来了挑战。在空间预
测任务中，随机划分训练集、测试集往往使训练样本、测试样本在空间上交错分布；而
由于空间自相关的存在，这种划分方式降低了预测的难度，模型的预测精度因此被高估。
为消除这一偏差，学界提出了空间留一验证[100]、空间 k折交叉验证[101]等方法，在数据集的
划分中显式考虑空间依赖的影响。

5 结论

“空间分析”是地理学的四大传统之一，也是构建地理分析方法的关键要素。空间的
特殊性是地理信息科学成为一个研究领域的学科基础。然而，空间对于地理分析有哪些
影响，目前缺少系统化的梳理。本文在定义一系列地理空间核心概念基础上，归纳了 4
类地理空间效应，即空间异质性效应、空间依赖的近邻效应、空间交互的距离衰减效
应和空间分区的尺度效应，探讨了 4类效应的内在逻辑关系，建立了统一的表达框架。
在地理信息科学及相关研究领域，如地统计学、空间计量经济学研究中，都实现了相应
的分析方法和工具，从而体现不同的空间效应，因此本文对其进行了梳理，以期指导方
法的构建。最后，我们指出人工智能方法对地理学带来了全新的机遇，在引入相关方法
进行地理分析时，需要充分考虑4类空间效应。
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值得指出的是，尽管空间效应源于对于地理现象的分析，但是空间效应的分析方法
可不局限于地理空间，如地理探测器q统计被用于细胞分析等[102]。展望未来，随着对地
理空间认知的进一步加深，以及地理空间分析方法的进步，地理空间效应的内涵和外延
也将随之发展，包括出现新的空间效应，以及不同类型空间效应逻辑关系的演化。
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On spatial effects in geographical analysis
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Abstract: GIScience inherits the spatial analysis tradition of geography. Given that "spatial is
special", GIScience needs to highlight spatial effects when constructing methods for
geographical analysis. The research presents an explicit definition of spatial effect. By
formalizing core GIScience concepts including space, location, field, distance, and region, we
identify four types of spatial effects, namely spatial heterogeneity effect, neighbor effect in
spatial dependence, distance decay effect in spatial interactions, and scale effect in spatial
zoning. A unified framework is constructed to cover the four spatial effects based on the
inherent linkages among them. We argue that spatial heterogeneity effect is the most
fundamental one. While spatial dependence and spatial interaction are two basic geographical
processes that represent the second-order relationships between two locations, neighbor effect
and distance decay effect reflect the impacts of space. Scale effect is raised when aggregating
attributes using regional units. Hence, the four types of effects form a hierarchical system.
From a methodological perspective, this paper summaries related GIScience tools that
implement different effects, and emphasizes the value of geospatial artificial intelligence for
revealing and quantifying spatial effects.
Keywords: geographical analysis; spatial effect; spatial heterogeneity effect; neighbor effect;
distance decay effect; scale effect; geospatial artificial intelligence
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