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摘要：空间交互是理解地表人文过程的重要基础，与空间依赖一起共同体现了地理空间的独

特性、关联性以及对嵌入该空间的地理分布格局的影响，具有鲜明的时空属性，因此对于地理

学研究具有重要意义。大数据为空间交互研究带来了新的机遇，能够使我们在不同时空尺度

感知和观察空间交互模式，并对其动态演化特征进行模拟和预测，从而为揭示人类活动规律及

区域空间结构提供有力支持。本文在探讨空间交互与地理空间模式关系的基础上，描述了利

用地理大数据感知空间交互的方式和定量模型，介绍了空间交互分析方法的研究进展及其在

空间规划与交通、公共卫生、旅游等领域的应用情况，并就一些基本问题进行了讨论，以期为大

数据支持下空间交互相关研究提供指导。
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1 空间交互

地理空间中不同位置的事物间存在不同强度的联系，并以物质、能量、信息等不同

的形式进行移动和交换，这个过程被称为空间交互① （Spatial Interaction） [1-4]。空间交互
重点关注地理现象发生的起点（Origin）和终点（Destination）位置及其相互关系，因此
在地理信息系统中通过OD数据或者流（Flow）数据表达。地理学有着悠久的空间交互
研究传统，Ullman用“Geography as Spatial Interaction”的说法强调空间交互对于地理研
究的重要意义，并归纳了影响空间交互产生的 3个因素：互补性（Complementary）、介
入机会（Intervening Opportunities）和可运输性（Transferability），作为构建模型所要考
虑的基本要素[1]。Haggett借鉴物理学热传递的 3种方式，把交互形式分为对流、传导和
辐射3种类型[5]；而对空间交互的定量研究[6-8]，则更早于这些概念和理论的提出。考虑到
大多数空间交互通过流的形式体现，因此本文行文中将“空间交互”和“流”交替使用。

就空间数据结构而言，大多数传统空间数据可看作为“一阶量”，即抽象为映射

收稿日期：2019-07-23; 修订日期：2020-04-14

基金项目：国家自然科学基金项目(41830645, 41625003) [Foundation: National Natural Science Foundation of China,

No.41830645, No.41625003]

作者简介：刘瑜(1971-), 男, 山东人, 教授, 中国地理学会会员(S110007302M), 主要研究方向为地理信息科学。
E-mail: liuyu@urban.pku.edu.cn

① 在人文地理学研究中，也被称为空间相互作用。
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f: P→V，其中定义域P为地理单元集合，值域V为属性值（或向量）的集合，相应数据结
构可组织为<x, s>，x表示地理单元的位置，s表示属性值。数据的空间复杂度是O(n)，
其中n为地理单元的数量，采用简单的关系数据表即可实现管理。然而空间交互数据是
一类“二阶量”，可以抽象为映射 f: P×P→V，具有3种表达方式。最常用的一种形式为<
x1, x2, s>，其中 x1和 x2表示交互起点和终点位置，s表示交互强度，这种形式反映了空间
交互作为OD数据的特点，能够最直接、精确地表达交互的空间分布[9-10]。第二种形式
为<x, θ, d, s>，其中 x为端点（起点或终点）的位置，θ表示交互的方向，d为交互的距
离，s表示交互强度，反映了空间交互作为流数据的特点[11-13]。此外，Goodchild等提出的
Geo-dipoles是对“二阶量”数据结构的泛化，其形式为<x1, x2, Z, z(x1, x2)>，其中Z可以
是空间交互的属性如强度和时间间隔，z(x1, x2)表示对应的属性值[14]。显然，空间交互的
空间复杂度为O(n2)，即n个地理单元需要n×n的矩阵来存储交互数据，这一方面提升了
数据管理的难度，另一方面也意味着较高空间分辨率的交互数据获取成本较高。因此，
尽管地理学者早就认识到了空间交互的意义，然而在数据和方法上仍对其缺乏有效的支
持，目前主流地理信息系统软件很少提供空间交互分析功能。

地理大数据为量化空间交互提供了全新的感知手段[15]，由于其独特的个体粒度、高
时空分辨率等优势，能更好支持不同空间尺度的交互模式发现及其动态演化特征模拟和
预测，服务于交通、公共卫生、旅游等领域，为空间交互研究带来了新机遇。本文试图
梳理空间交互理论方法和应用研究，以期为大数据支持下的相关工作提供指导。

2 空间交互与地理空间格局

Hettner认为地理学的主题是认识地理区域之间的相互差异及其空间上的关联[16]，这
其中暗含了空间交互与地理空间格局的耦合关系。与空间交互这种客观存在的“观测二
阶量（Observed 2nd-order Measures）”相比，距离、相似度等度量可以看作是不同类型
的“可导出二阶量（Derivable 2nd-order Measures）”，例如，空间自相关系数、地统计半
变异函数等均是对一阶属性之间的依赖关系的一种二阶表达[17-18]。二阶效应是地理空间格
局研究的关键，对应于地理现象的复杂内在特性，包括与位置相关的属性依赖、位置的
局部结构化作用和空间异质性等空间作用[19]，而不同类型的空间二阶量相互作用有助于
理解地理空间。具体而言，以下4种空间效应与空间交互模式密切相关。

（1）距离衰减（Distance Decay）。一般而言，两个区域空间距离越近，依赖关系越
强，发生交互的可能性越高[20]。这种效应的出现有两个原因：一是交互成本与距离呈正
相关，由于成本约束，长距离交互强度被削弱；另一个是介入机会，即对于长距离交互
目的地，存在较多的潜在目的地可作为替代，降低其被选择的可能性。

（2）空间依赖（Spatial Dependence）和社区结构（Community Structure）。从空间一
阶量的角度，地理格局表现为不同属性的空间分异，这正是空间交互形成的根本原因，
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[21-22]。由
于空间交互刻画了地理单元之间的联系程度，联系相对紧密的单元形成社区，社区之间
的联系则相对稀疏，从而形成具有特定结构和功能的组团格局[23-24]。

（3）尺度效应（Scale Effect）。在地理分析中，尺度是一个重要的影响因素。空间交
互强度的度量需要基于面状单元进行聚合，其中的尺度问题尤其需要关注。一般来说，
基本空间单元越大，聚合程度越高，反映的信息量越少；而若空间单元过小，则会遇到
数据稀疏问题，难以发现有意义的模式[25]。
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（4） 地理空间复杂性 （Geospatial Complexity）。一方面，空间交互是造成标度律
（Scaling Law）的重要原因，Bettencourt指出城市内基础设施网络的发展使得人群之间更
容易产生交互机会，而城市社会经济规模与这种交互机会数量是成比例的，这使得城市
效益和人口规模之间存在着超线性关系[26]。另一方面，将地理单元和空间交互分别表达
为节点和边，可形成具有复杂性（如无尺度和小世界特征）的网络，因此可以通过网络
分析方法发现不同尺度的空间模式，进而揭示其背后的地理格局。

3 基于地理大数据感知空间交互

随着 ICT技术的快速发展，个体在任意时间和地点的活动信息都能被记录并通过移
动设备进行上传，从而产生大量具有时空标记的地理大数据。这为量化不同尺度的空间
交互提供了可能，一方面解决了传统空间交互研究中数据不足的问题，为从宏观到微观、
从群体到个体研究空间交互开创了新途径；另一方面使得基于大数据构建的空间交互网
络具有动态性、多语义、细粒度等优势，可以帮助理解空间交互模式提取中的尺度影
响。依据获取方式的差异，下面主要介绍4类可用于感知空间交互的地理大数据。

（1）交通出行数据，主要包括出租车、网约车、公交、地铁、共享单车等[27-33]。得益
于智能交通以及物联网的快速建设，各种车载定位设备、手机导航应用以及公交刷卡系
统积累了海量的个体出行数据，如导航数据、打车订单数据和进出站/上下车刷卡数据，
通常记录了上下车的位置或站点，可以建立其对应的出发地和目的地间的交互。这类数
据通常是基于街道单元的，因此具有一定局限性。同时由于没有一种交通出行方式占绝
对主导地位，单一类型的出行很难反映全局的空间交互模式。在城际尺度，航班、列车
时刻表、货车轨迹等数据也为度量空间交互强度提供了支持手段。

（2）手机数据，包括被动式的信令数据和主动式的通信数据[34-37]。这两种数据均基于
手机与基站的信号联系确定用户位置。前者根据用户在不同区域提供服务的基站不同，
按一定时间间隔采样获取活动轨迹点，然后从轨迹中提取出停留点并匹配空间单元，两
个连续停留点可作为交互的起止区域，体现了用户在区域间的流动；后者通常是基于通
话发起者和接收者所处位置确定空间交互的起止区域，反映区域间的信息流动。由于手
机普及率高，因此数据覆盖范围广，而且对于信令数据来说基站每时每刻都可以收集数
据，时效性强；不足之处在于基站定位不够精确，如何有效地识别停留点也是一个问题。

（3）社交媒体数据[24, 38-40]，人们利用社交媒体软件在不同位置上传具有时空标记的照
片或文本进行签到的数据，为重现空间移动路径提供了可能。基于社交媒体数据，有以
下4种方式度量空间交互强度：① 根据签到位置序列点，任意两个连续签到点反映了用
户在区域间的移动，从而构建区域交互；② 用户在注册社交媒体软件时需要填入所在
地，当其在不同地区进行签到时，便产生了从注册地到签到地的交互；③ 通过手机App
请求定位权限获取用户的移动轨迹，进而提取用户位置变化数据，这种方式和手机信令
数据类似，也是通过提取停留点实现的；④ 通过网络舆情在不同区域的传播构建信息
流，即事件在某区域发生后，其他地区的网络用户评论、转发与该事件相关的信息，通
过信息在不同区域的传播构建空间交互。社交媒体数据优势在于数据公开，容易获取，
并且文本和图片丰富了语义信息，但显然其用户覆盖是有限的，并且用户对签到地的选
择是有偏的，无法全面反映空间交互模式[41]。

（4）地名共现也可用于度量空间交互强度[42-46]，即两个地名在网页（如新闻文章）中

同时出现体现了它们之间的联系。例如“北京选派优秀教师赴内蒙古支教”反映了北京
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到内蒙古的人口流动，可以通过地理信息检索和文本处理技术获取不同地名的频数来表

征地理单元交互联系的强度。

4 空间交互模型研究

空间交互模型试图为预测地理单元间交互强度构建数学表达，其中地理单元的属性

以及地理单元间的距离是揭示空间交互强度的重要变量。

4.1 基础空间交互模型
空间交互建模主要研究给定两个空间分析单元之间产生某种联系的形式化表达，建

立交互强度Tij与起点Oi、终点Dj、交互成本cij三个基本要素之间的函数关系：

Tij = f (Oi, Dj, cij) （1）

常用的空间交互模型包括：重力模型（Gravity Model）[6]、介入机会模型（Intervening

Opportunities Model）[8]、最大熵模型（Maximum Entropy Model）[47]和辐射模型（Radiation

Model）[48]。它们虽然函数形式各不同相同，但是都具有一定的理论基础，在研究和实践

中被广泛应用。

重力模型的思想来源于牛顿力学，其基本假设是“交互强度与起始点的规模成正

比，与距离成反比”。因此，其函数形式可表示为：

Tij = k × P
γ

i × P δ
j × f (cij) （2）

式中：Pi和 Pj为起点和终点的规模，通常可以用人口、经济规模表达；γ和δ为规模参

数；cij表示在 i 和 j 之间移动产生的成本，通常可以用距离代替；f (cij)为衰减函数。此

外，不少学者将人工神经网络方法与重力模型结合对空间交互强度进行估计，取得了更

好的估计效果[49-51]。Wilson采用熵最大化方法[47]，得到空间交互模型的解析函数形式为：

Tij = Ai × Oi × Bj × Dj × exp(-μcij) （3）

式中：Oi和Dj为 i和 j的输出和输入量；Ai和Bj为归一化因子；μ为衰减系数。介入机会模

型不直接考虑起始点间的交互成本，而是假设“交互强度与目的地可提供的机会数成正

比，与起始点之间的介入机会数成反比”。因此，其函数形式可表示为：

Tij = Ai × Oi × f (Dj, Vij) （4）

式中：Vij为起止点（不包括Oi和Dj）之间的介入机会数。辐射模型的思想来源于粒子的

物理运动，其基本假设是“给定源点需求，交互将指向供给大于该需求的目的地，且源

点与该目的地之间具有最小的交互成本”，机理上与介入机会机制一致。

在大数据支持下，研究者针对不同类型的空间交互检验了重力模型、介入机会模型

和辐射模型及其变种的适用性。其中一个研究重点是通过选取合理的规模和成本因素，

比较不同模型的准确度[52]。大量实证结果表明，空间交互模型的效果显著依赖分析的空

间尺度[53]。在较大空间尺度下，一般认为辐射模型表现最优；而在小空间尺度下，介入

机会模型表现较好。此外，由于辐射模型具有无参数特性，其通用性低于重力模型和介

入机会模型，通常无法在不同的空间交互系统中取得较好的建模效果。因此，借鉴重力

模型和介入机会模型的思想，引入规模效应、起始点限制和“竞争—介入”等机制，产

生了不同的参数化辐射模型[54]。在实证研究过程中，通常需要通过拟合和评估不同的模

型参数来选取最合适的空间交互模型。

4.2 基于空间交互模型的个体移动性建模
当空间交互采用人在地理空间中的移动度量时，可以基于微观层面的个体移动模型
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解释宏观的空间交互模式，例如用起止点之间的出行概率刻画两个地理单元之间的联
系，进而结合经典的个体移动性模型模拟个体在空间中的移动过程[55]。因此，可以认为
空间交互模型和个体移动性模型是“一枚硬币的两个面”，它们分别在宏观和微观层面刻
画地理单元的联系特征[24]。

从大数据中提取的海量个体移动轨迹，为验证个体移动性模型提供了数据支持。主
流个体移动性模型包括随机游走模型、列维飞行模型[56]、偏好返回模型[57-58]和近因模型[59]。
这些模型一般都依赖于移动步长分布、新颖探索、偏好依附和记忆效应等条件[60-61]，模拟
个体在均质空间环境下的移动轨迹。因缺乏对地理环境因素的考量，这些基础模型对非
均质空间的个体移动性建模效果不佳。通过加入出行目的地选取机制，可以将空间异质
性引入个体移动性模型之中，结合空间交互机制设定不同的距离衰减函数，选取合适的
出行概率进行地点探索和往返移动，在地理空间中获得更好的个体移动建模效果[11]。

5 空间交互分析方法研究

5.1 空间交互聚类
空间交互本身数据结构的复杂性使得直接观察其分布特征较为困难，而聚类是对数

据分布模式的一种概括，特别是对于空间交互大数据而言，有助于发现较强的区域联系
和主要移动趋势。目前挖掘空间交互聚集模式主要有3类方法：① 通过定义统计指标判
断空间交互分布是否呈现全局或者局部的聚集，属于空间统计方法，需要通过假设检验
确定其统计显著性。例如，Berglund等将局部Getis-Ord Gi

*统计量直接应用到流数据发现
其聚集的热点区域[62]；Lu等探讨了流数据OD点的聚类显著性水平和流聚集模式的关联
性[63]；Liu等扩展点的空间自相关指数到矢量数据，发现自相关指数高的地方，流数据更
倾向于集聚[64]；Tao等则是扩展局部K函数进行流聚集检测[65]。② 通过定义流的相似度
（或相异度）并采用经典聚类框架发现流聚簇。通常OD点越接近的空间交互越相似，因
此可利用OD点的欧氏距离[9, 65-66]或拓扑距离[10]来度量流的距离，此外也可根据流本身的空
间关系进行定义[67]。③ 基于动态优化策略。Gao等将流作为四维空间中的点，利用空间
扫描统计方法探测动态扫描窗口中的流数据是否存在显著的聚集性，同样需要进行假设检
验[68]；Song等[69]以及Tao等[70]都基于区域相邻关系定义流的邻接性，并分别使用蚁群算法
和扩展AMOEBA算法[71]识别OD均为不规则区域的流聚类。
5.2 空间交互可视化

可视化以地图、图表等形式呈现空间交互数据，提供了重要的分析视角。对于具有
高时空连续性的空间交互大数据而言，传统的可视化方法难以直接应用，因此相关优化
方法和一些新的方法相继被提出。这些方法能够提取和表达空间交互数据的时空分布特
征，同时空间交互大数据也能够支持在不同尺度和粒度下进行可视化以观察对应的分布
模式。目前可视化方法主要有：① 基于流的方法。流地图[72]用一条有向线段表示空间交
互，线段的属性如颜色、粗细表示交互强度（图1a）。这种方法能够直观的显示空间交互
的分布，然而当数据量较大时，线段的交叉重叠使模式发现较为困难，而一些优化方法
可以缓解这一问题，包括流抽样[10]、流分解[72-73]、地理单元合并[74-75]、空间布局优化[76-79]、
符号设计优化[80-81]等。② 基于图的方法。MobilityGraphs[82]（图1b）和弦图[83] （图1c）分别
为空间化和非空间化的方法，能够表现空间交互的网络结构特征，但也存在边交叉问
题。③ 基于矩阵的方法。交互矩阵[84-85]将空间单元进行编码，用矩阵的第 i行第 j列的元
素表示从区域 i到区域 j的交互强度，并可借助矩阵重排等技术突出交互模式（图 1d）。

1527



地 理 学 报 75卷

Maptrix[86]则是将地图与交互矩阵结合，以解决交互矩阵无法反映空间位置的问题。基于

矩阵的方法不会出现因边交叉产生的杂乱问题，然而当空间单元增多时，矩阵会变得庞

大稀疏。④ 基于热力图的方法。流热力图[87]根据选定区域与其他区域的交互量对面状区

域单元着色，如图1e所示。这种方法十分直观，然而一张图只能反映一个单元的交互分

布。OD Map[88]可以认为是所有区域流热力图的组合，但是全局模式难以识别。⑤ 基于

分区统计图的方法。Andrienko等[13]和Yao等[89]使用不同的数据聚合方式，设计了不同形

式的统计图以展现区域在不同方向上的空间交互分布特征，能够发现区域空间交互模式

差异。

5.3 空间交互距离衰减效应量化

距离衰减是指空间交互的强度通常随着距离的递增而减弱[20, 90]，该效应能够揭示空间交

互作用机制。大数据样本量大的优势，有助于量化距离对不同尺度下、不同类型的空间交

互强度的影响。已有研究表明，距离对城市间空间交互的影响比城市内的略小[11, 24, 35, 55, 91-92]，

对信息流等非空间移动形式表现的空间交互影响更不明显[42, 93]。在实际应用中，常通过

模型拟合计算距离衰减系数来量化这种效应，主要包括以下两类方法。

第一类是解析法。如果已知空间单元的吸引力，一种直接的方法是将重力模型等式

进行对数变换后，将不同区域间的空间交互强度和距离代入得到散点图，通过线性拟合

计算斜率作为距离衰减系数。线性法基于对数变换后的重力模型等式构建线性方程组，

从而将问题转化为线性系统求解问题。在此基础上，线性规划[94]和线性回归[95]分别引入

误差项和虚变量来进行优化求解；代数法则推导空间单元吸引力的解析解，通过与真实

值进行比较确定最优距离衰减系数[91]。

第二类是模拟法。基于粒子群优化的逆重力模型拟合将空间单元的吸引力作为粒

子，通过迭代优化，估计每个单元的吸引力以及最佳的距离衰减系数[92]。蒙特卡罗方法

通过设置不同的距离衰减系数，基于重力模型计算区域间发生一次交互的概率，然后随

机模拟生成大量交互，与真实交互模式进行对比，如果匹配程度高，说明该衰减系数设

置较为合理，可以通过模拟个体行为来发现群体空间交互模式[11]。

注：b图中C和E、B和F间具有强交互关系而进行了合并；e图表示F与其他区域的交互。

图1 5种空间交互可视化方法
Fig. 1 Five visualization methods for spatial interactions
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5.4 基于空间交互的空间划分
空间划分是指将地理单元划分成特定的互不重叠的组团区域，同一区域内的地理单

元具有位置和功能上的相似性或者互补性。Noronha等指出空间交互与功能区划分具有
密切联系[96]。地理大数据的出现弥补了空间交互数据不足的问题，可以构建不同尺度下
不同空间单元间的交互联系，从而提取不同层次下的空间划分结果，为全面研究区域空
间结构提供了有力支撑。目前基于空间交互的空间划分研究主要聚焦于两个视角。

一是聚合视角。首先确定基本空间单元，然后将这些单元不断合并，直到获得满足
某种规则的分区。聚合规则的选取决定了空间划分的结果，主要包括：① 基于交互矩阵
度量区域联系程度的聚类[97-98]，这类方法或强调区域间交互的重要性，或侧重区域连通性
和可达性；② 优化方法，例如，基于信息熵的方法认为一个理想的分区系统应当最大化
区域间的熵，也即区域内的熵最小[99]。基于空间交互模型的方法则是以最小化分区后区
域间交互量的模型估计值与真实值的偏差为目标[100]。此外，Kim等将空间分区转化成 p
功能区空间优化模型，使得每个功能区内空间单元到中心单元的交互量最大[101]。

二是空间交互网络视角。地理单元间的交互构成了嵌入空间的网络，可用社区发现
算法[102]进行空间划分，揭示联系相对紧密的区域。在应用层面，很多研究基于不同类型
地理大数据，揭示区域空间结构与层次关系，观察不同社区的空间交互特征，探究社区
边界与区域边界的关系[23-24, 34, 103-104]。随着模块度方法的广泛使用，有不少学者引入空间约
束进行计算，以更好地发现空间组团结构[105-106]。此外，近年来利用矩阵分解技术进行地
理社区发现也逐渐得到重视[32]。
5.5 其他分析方法

除了上述较为成体系的4类空间交互分析方法，还存在一些其他相关重要研究。在
数据特征刻画方面，相关研究包括空间交互统计特征分析，如方向、距离、强度分布[12]，
以及网络特征分析，如度分布、集聚系数、中心性 [107-108]；在区域空间交互估计方面，
Jang等根据面积比例关系、用地功能/土地覆盖类型、重力模型等对不同分区方式下的区
域间流数据进行推算[109]；Zhu等提出在一定约束条件下从连续空间分布快照推算区域间
净流量的线性规划方法，探究了空间交互与空间分布的关系[110]；在用地功能分类方面，
考虑到空间单元属性与其空间交互模式紧密相关，Liu等在定义交互特征向量的基础上，
使用期望最大化算法对城市用地类型进行推断，并在上海市出租车数据的应用中取得了
较好的结果[31]。

6 空间交互应用研究

6.1 空间规划与交通领域
各个尺度的空间规划和交通是空间交互的重要应用领域。海量人流、车流、物流、

信息流等动态空间信息构建了地理空间单元之间的联系，使得城市、区域以及国家尺度
的空间结构探知成为可能。在城市尺度，居民在城市中的时空行为体现了城市内部空间
单元之间的交互，从而从动态角度弥补了传统城市空间结构研究中无法体现空间联系的
不足。利用智能刷卡、出租车GPS轨迹等数据能够识别城市多中心结构，有效揭示城市
整体与局部的空间结构演变规律[27, 111-113]，分析城市职住空间分布格局[33, 114-115]。而在区域及
更大尺度上，非交通数据如手机信令数据、社交媒体数据、互联网数据等应用较为广泛，
如利用手机信令、豆瓣数据构建空间交互网络，剖析京津冀地区、长三角、珠三角等城
市群组成结构及其形成机制[116]。在国家乃至全球尺度上，使用微博、微信、百度人口迁
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徙、Twitter等社交媒体数据构建复杂网络，进行区域划分，探究不同城市间的联系强度
的差异[23-24, 117-119]。空间交互网络分析也成为识别和评价城市用地的新方法，如使用公交刷
卡数据构建城市内部交互网络，区分城市用地类型和城市功能的动态使用情况[120]，借助
手机信令数据实现基于居民活动的城市各功能的空间划分[121-122]。

地理大数据构建的空间交互网络为交通研究提供了动态的、精细的空间组织依据，
使得更深层次研究交通问题成为可能。在交通网络分析方面，运用大尺度的交通流数
据，如航班时刻、铁路运营时刻表、航运物流等，重点分析全球或区域交互网络的复杂
性、层级结构及组织模式[123-126]。在交通管理方面，可以集成多源大数据用于城市交通系
统监测。基于车辆轨迹、地磁传感器数据、导航数据等，分析实时交通路况特征，预测
其演化模式，进而诱导交通流量分流，缓解交通拥堵[127]；另一方面，通过挖掘交通事故
与交通流、环境因素的时空关联，实现对异常事件的感知、预测和处置，为交通事故的
防控、应急和交通基础设施的优化提供方法与指导[128-129]。
6.2 公共卫生领域
6.2.1 空间交互与疾病传播 在各种疾病中，传染病与空间交互的关系最为明显。传染病
的疫情过程表现为时空上的移动与扩散，而整个疫情的时空特点和个体之间传播的风
险，均在很大程度上决定于病原体、宿主、被感染者的流动。传染病具有速度快、范围
大、渠道多、突发性强、空间跳跃性强和随机性强等特点[130]，从空间交互的角度对传染
病的时空研究聚焦于其在不同地区（人群）之间或者不同地点（个体）之间的传播。为
了有效控制疫情，模拟疫情在区域之间的传播尤为关键。例如，Wallace等提出了Patch-
SIR模型将单个区域内部的传染过程推广到多区域尺度，以揭示疫情传播与人口流动模
式之间的关系，他们使用航班信息来估计区域间的人口迁移率，将模型应用于2009年春
美国6个区域的甲型H1N1流感的爆发，并分析了模型参数的敏感性，对疫情预测具有重
要参考价值[131]。在个体水平上，基于已有研究[132-133]，Li等提出了疫情树林的概念框架模
型，用来整合不同尺度不同来源的数据，对传染病疫情的时空动态进行刻画和分析，其
关键在于对个体水平的传染关系进行准确判断，即判断病例间的传染路径[134]。针对2019
年底在中国爆发的新型冠状病毒肺炎疫情，一些研究基于航空客流、百度和腾讯迁徙等
数据估计了疾病传播的高风险区域[135]，模拟了主要城市的传染病流行情况[136]。基于空间
交互对传染病进行时空建模，掌握其时空传播规律，有助于进行疫情预测和制定相关防
控政策。
6.2.2 医疗设施布局分析 医疗资源空间布局的差异性是造成不同地区人们健康水平有别
的重要原因之一。基于就医可达性评估，可以研究可达性的好坏是否会影响患者的健康
水平，如晚期癌症的风险[137]或近期新型冠状病毒肺炎诊治的效果。另外对就医可达性科
学精确地度量，还可以帮助缺医区的划分，对指导政府制定相关的补救措施、合理调配
医疗资源具有重要的现实意义。如果评估发现了医疗资源配置的不合理、不均衡，则可
以进一步研究如何采用各种优化手段，科学地调整和规划医疗设施的布局，提高医疗资
源的使用效率，提倡医疗资源最大程度的均等共享[138]。

常见的空间交互在公共卫生资源管理中应用，还有医院服务区的界定。医院服务区是
功能区的概念，比常用的行政单元更科学地刻画了医疗市场的有机联系。Jia等[139-140]以美国
佛罗里达州2011年每个医院到每个邮码区的出院记录数量，测试并选取了拟合程度最高的
距离衰减函数来取代传统Huff模型[141]中的幂函数，用改进的Huff模型来划分医院服务区。
还有研究采用了社区发现算法划分医院服务区[142]，划分的结果一方面可以用来作为评估医
院服务质量及效率的研究单元，另一方面还可以为政府相关的医疗政策提供管理区参考。
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6.3 旅游领域
大数据时代的到来使得获取海量精细尺度的、长时间跨度的游客行为数据成为可

能，手机定位数据、旅行商数据、旅游网站评论数据、社交媒体、旅行博客数据丰富了
研究的数据源[141]。目前，基于大数据的旅游流研究重点可概括为以下3点：① 通过不同
类型地理大数据等提取旅游流，对其空间网络结构、分布模式、时空演化等特征进行分
析。例如，Shao等利用从微博数据中提取的黄山市游客时空活动数据构建空间交互网
络，进而通过社区发现算法对城市旅游区进行划分[144]。② 对旅游流进行估计和预测，包
括空间交互模型[145]、统计回归[146]、深度学习[147]等方法。③ 研究旅游流与社会经济发展的
相互影响。例如，Marrocu等分析了欧洲多个地区的旅游流对区域企业生产效率的影响，
目的地企业可以利用作为外部消费者的游客偏好信息来提高经济效率[148]；Yang等根据微
博提取的中国343个城市间旅游流数据，建立重力模型分析航空和铁路交通对旅游流的
影响[149]。

7 讨论

大数据为空间交互研究带来了全新的机遇，相较于传统数据主要有以下3个方面的
优势：① 数据量大，每条记录粒度小，可以提取不同空间尺度聚合所体现的空间模式，
研究所提取模式和尺度之间的关系，有助于处理可变面积单元问题，也有助于选择合适
的聚合尺度[150]；② 多样化，人类活动目的的差异性是产生不同类型交互的直接原因，而
空间单元作为人类活动的载体，其功能分异是形成不同类型交互的根本原因，类型丰富
的空间交互大数据有助于构建多重交互网络，研究不同类型交互之间的相互影响[151]。③ 在
时间上具有连续性，有助于研究空间交互网络的演化规律，并在此基础上进行交互动态
乃至区域结构演化的预测。

基于地理大数据开展空间交互研究时，也要注意其局限性：① 对数据进行时空切片
后非常稀疏，这是其作为“二阶量”的特点导致的。例如，对于北京市五环内某一天的
1亿条出行OD数据，将区域划分成30行×30列的网格，平均来说每一对网格单元间的有
向交互量约为 100000000/（900×899）≈123条。若进一步按小时划分，则每小时平均交互
量仅为123/24≈5条。考虑到时空异质性导致数据分布不均匀，有相当多网格单元间的交
互量很少甚至没有，为时空模式分析带来了困难。② 数据属性缺乏，除了起止坐标和时
间属性，空间交互大数据其他属性信息的缺乏，在一定程度上限制其在时空数据挖掘中
的应用。③ 数据是有偏的。大数据并非“全数据”，只能片面地刻画空间交互特征。例
如对于城市内出行，仅使用出租车、地铁等一种或两种数据就能“反映城市居民的空间
移动模式”有以偏概全之嫌。有效解决以上问题的途径是集成多种空间交互网络展开研
究，避免单一交互网络的代表性问题；或者将大数据进行分组（例如按照人群年龄、性
别划分不同的出行数据），与普查、问卷访谈等小数据进行集成，以丰富数据属性信息。

对于地理信息系统研究而言，目前相关软件针对一阶量的空间分析方法趋于完善，
如聚类分析、插值分析、自相关分析、回归分析等，而对于空间交互这类二阶量的分析
方法寥寥可数。其原因一方面在于二阶量数据结构复杂，导致分析建模较为困难；另一
方面在于二阶量涉及两个空间对象，分布模式难以直接在地图上进行可视化和观察。在
大数据时代，亟需实现分析方法“从一到二”的跨越，其中主要包含3个方向：① 将基
于一阶量的分析方法拓展到二阶量，例如基于流数据的Geris-Ord Gi

*统计量[62]、K函数[65]、
自相关指数[64]等，这些方法的关键在于定义二阶量之间的空间关系。② 根据二阶量结构
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特点发展新的分析工具，揭示多重二阶量之间存在的相互影响关系及其时空效应。③ 引
入其他领域的分析方法，如矩阵分析[32]、复杂网络方法[106]等，用于提取空间交互所反映
的格局和过程。随着深度学习方法的发展，图卷积神经网络成为有效表征空间单元交互
模式及其影响的工具[152]，这有助于集成一阶量和二阶量，刻画地理空间分异格局。

8 总结

本文首先介绍了空间交互的内涵，从距离衰减、空间依赖和社区结构、尺度效应、
地理空间复杂性4个方面揭示了空间交互与地理空间格局的关系，随后描述了利用多种
地理大数据感知空间交互的方式，并且总结了常用的空间交互分析方法，介绍了其在不
同领域的应用情况。总而言之，大数据支持下的空间交互研究具有以下几个特点：① 多
尺度。由于数据在空间上具有连续性并且能够被聚合，可以在局部和宏观等不同空间尺
度观察交互模式；② 动态性。空间交互的时态变化规律可被用来更准确的刻画人和地的
特征，也为空间交互网络的演化和强度预测研究提供可能；③ 多领域应用。空间交互由
于其类型多样，在多个领域中应用广泛，如空间规划、交通管理、疾病传播建模、旅游
空间结构发现、基础设施评价等等。

空间交互长期以来就是地理分析的核心概念，传统的空间交互研究由于缺少数据的
支持，对于空间交互数据分布特征、演化过程研究不足，相关应用受到一定局限。由于
位置感知技术的发展，海量具有时空标记的地理大数据的涌现，为感知空间交互提供了
全新的手段。这种数据独有的对微观个体粒度行为模式的刻画能力，为量化空间交互分
布模式及动态演化，并揭示其与地理环境之间的相互作用，深入理解复杂地理格局和过
程提供了可能性。因此，需要根植于地理学的空间交互研究传统，抓住大数据带来的新
机遇，引入机器学习、复杂性科学等领域的方法，开展更加全面的多源地理大数据支持
下的空间交互新理论、新方法和应用研究。
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Analytical methods and applications of spatial interactions
in the era of big data
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Abstract: Spatial interaction is a critical basis of understanding human processes on the land
surface. Together with spatial dependence, it embodies the uniqueness and relatedness of
geographical space, as well as the impact on the embedded geographical distribution patterns.
Spatial interaction also has distinctive space- time attributes, and thus it is significant to
geographical research. Big data bring new opportunities for the studies of spatial interaction,
which enables us to sense and observe spatial interaction patterns at different spatial scales, and
simulate and predict their dynamic evolution. This provides great support for the research of
human activity regularities and regional spatial structures. In this article, we first demonstrated
the relationship between spatial interaction and geospatial patterns, and introduced how to sense
spatial interaction with big geodata. Then, we generalized the progress of relevant models and
analytical methods, and introduced the corresponding applications in fields of spatial planning,
urban transportation, public health and tourism. Some key issues were also discussed. We hope
this review can provide guidance for the studies of spatial interaction supported by big data.
Keywords: spatial interaction; big data; model; analytical method; application; social sensing
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