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摘 要：场所是连接人类行为与地理环境的重要纽带，为地理分析提供了以人为本的研究视角。由于场所名

称固有的模糊性、不确定性与多义性，以及个体层面的空间活动数据的获取成本高，导致早年有关场所的研究

难以捕获场所特征并将其在计算机中进行表达。近年来，多源地理大数据和人工智能方法为场所建模与感知

带来了新机遇。场所建模也是地理人工智能中知识表达的重要构成。梳理了有关场所模型与场所感知两个

方向的研究历程及其技术进展。场所建模的研究目标旨在建立更符合人们空间认知与空间交流习惯的空间

知识表达模型，以提高地理信息检索、智能问答的智能化与人机交互水平。场所感知致力于捕获人们对地理

环境的情感与认知，深入理解人类活动与地理环境之间的耦合关系，精细表达场所丰富的地理语义属性，从而

促进地理人工智能系统的发展。
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空间（space）与场所（place）是地理分析中的

两个重要视角。Tuan［1］关于空间与场所的论述

对地理学产生了重大的影响，促进了地理学研究

对人在场所中的情感和体验的重视。在地理信

息科学中，空间视角为客观物理环境提供了可度

量、可计算的分析框架，以笛卡尔坐标系为参考

系，通过地理坐标、几何度量等定量方式来精确

表达地理实体和地理现象的位置；场所则是被赋

予情感、活动、功能等特定语义与人文内涵的空

间位置或区域，是人在空间活动中产生并不断强

化的共识性认知［2］。场所通常由地名来指代，而

一个地名的生命周期体现了一个信息团体在一

段时间内对一个地点的共同认知（如“京城”“北

平”与“北京”），因此，场所是人们共享概念的直

观体现，是人们日常交流位置信息的基础。研究

场所的重要意义在于：①场所是人们的常识性空

间知识的重要基元，能够作为地理概念命题网络

的节点来组织场所知识，从而更加符合人的空间

认知［3］；②场所能够为地理分析提供表达空间异

质性的分析单元；③场所是连接人类行为与地理

环境的重要纽带，相对于空间视角而言，场所视

角更加关注人对地理环境的主观认知与感受，为

地理分析提供了一个以人为本的研究视角。

传统的 GIS和空间数据库侧重于利用精确

的几何度量表达地理空间，基于坐标几何体建立

基本空间数据模型，却忽略了人的空间认知习惯

与场所的丰富语义，因而被认为是“重空间，轻场

所”［4–6］。这一现状存在两方面不足：从地理信息

表达的角度，人们更容易理解由地名及定性、半

定量空间关系所表达的场所对象及其关联，而不

是由定量空间坐标所表示的位置［7-8］，空间数据模

型与人类空间认知之间的这一差异导致传统地

理 信 息 系 统（geographic information science，
GIS）难以契合公众的空间知识使用习惯，从而限

制了地理信息检索的发展，使之难以提供人性化

的地理信息服务［9］；从人文社会科学研究的角度，

由于传统的空间数据模型未对场所人文涵义加

以考虑，以及基于欧氏空间的 GIS与部分人文地

理学者所推崇的关系空间的概念不匹配［10-11］，限

制了 GIS对人文社会科学问题的分析能力，使得

社会科学领域的学者较少使用 GIS作为分析工

具［12-13］。为此，诸多学者积极地呼吁在 GIS中对

DOI：10.13203/j.whugis20200491 文章编号：1671⁃8860(2020)12⁃1930⁃12

收稿日期：2020⁃11⁃23
项目资助：国家重点研发计划（2017YFB0503602）；国家自然科学基金（41971331，41625003）。

第一作者：王圣音，博士生，主要从事地理信息科学与场所表示研究。sywang092@pku.edu.cn
通讯作者：高勇，博士，副教授。gaoyong@pku.edu.cn



第 45 卷第 12 期 王圣音等：场所模型及大数据支持下的场所感知

人们共识的场所概念进行形式化［5，14-15］，并针对该

问题开展了诸多研究与探索［2，8，16–20］。然而，由于

场所的概念模糊且语义宽泛，使得场所的类属知

识 难 以 定 义 ，为 场 所 的 形 式 化 带 来 了 巨 大 的

挑战。

近 10 a来，大数据计算能力的提升与人工智

能算法的不断发展为场所模型与场所感知研究

带来新机遇。目前，地理信息科学中关于场所表

达的研究分为两大方向：一是基于知识的场所建

模，该方向早期聚焦于探寻场所本质与特征的明

确定义，依赖领域专家知识构建面向场所的知识

本体与知识库，从而自上而下地辅助计算机理解

人类空间知识并实现推理［21-22］。其目标在于提升

地理信息服务的智能化水平与人机交互质量，从

而弥补空间视角对人的空间认知习惯的忽视。

二是基于大数据的场所感知，该方向得益于众源

时空大数据挖掘方法对场所活动、功能、情感、事

件、交互、关联等场所语义的揭示能力，使得场所

知识的表达突破依赖专家知识的局限，开辟了自

下而上提取集体场所感，刻画与表达场所语义属

性的新途径［23-24］。该方向的研究目标在于深入理

解地理空间语义，使 GIS分析方法和工具能够更

好地延伸至社会科学问题的解决过程中。

以上两个方向，前者侧重于场所知识框架的

定义，为场所知识库的合理构建以及基于知识库

的地理信息服务奠定了基础；后者侧重于场所属

性的度量，为丰富知识库的实例及其属性信息提

供了重要补充。二者相辅相成，对于完善地理信

息科学理论基础、深化理解地理空间与场所语

义、改善地理知识服务等方面具有重要意义（图 1）。

其目前的研究进展得益于人工智能方法的不断

发展，而未来“基于场所的 GIS”这一目标的实现

更离不开地理信息科学与人工智能技术的深度

融合［25］。本文将聚焦地理信息科学中与场所相

关的研究主题，从基于知识的场所建模以及基于

大数据的场所感知两个方面阐述相关的研究进展。

1 基于知识的场所建模

场所模型旨在将场所位置、场所感、场所活

动等丰富的场所属性以及场所间的关系进行合

理组织，为场所的表达提供场所信息元模型，以

便管理场所的相关知识，并支持场所知识推理

（如基于定性空间推理回答用户的复杂空间问

题）。然而，由于人类知识中包含大量不易符号

化表示的隐性知识，早期基于符号的知识表示方

法受限于知识的不确定性与不完备性，致使后续

图 1 场所模型与场所感知技术路线

Fig.1 Technology Route of Place Model and Place Sensing
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的知识推理与知识检索等应用缺乏实用性。目

前，场所知识表达模型继早期的场所本体、数字

地名辞典、地理语义网之后，迎来了新的发展契

机。近期新兴的知识图谱作为新一代互联网搜

索引擎的基础设施，有望为场所知识的符号化表

示与数值化表示的融合与统一提供有效支持，使

发展智能化的地理信息服务成为可能。

1.1 场所本体

本体是指对共享概念体系进行规范化说明，

对实例、类（概念）、属性、关系、约束、规则、公理、

事件等要素进行形式化表达。场所本体的研究

聚焦于探索场所的概念、本质、属性与关系，从而

实现场所形式化并支持场所知识推理。场所本

体的确立是构建场所知识表达模型的基础，其中

首先需要确定场所所要表达的内容，包括场所的

基本属性：场所名称和空间位置（或模糊空间足

迹）；反映场所感的语义属性：场所的功能、活动、

情感（人的主观感受和情绪）和事件；以及场所之

间的关系：空间关系、语义关系（相似性、互斥性、

依赖性、层次性等）、时间（序列）关系等。然而，

由于场所的内涵极为广泛，其概念、属性与关系

在认知上具有模糊性、不确定性和主观性，导致

难以给出明确统一的场所定义并构建通用的场

所本体模型。因此，场所概念本体构建的任务通

常是需求导向的［26］。以街道网络为例，在导航任

务中，道路交叉口往往被视为路径规划算法中的

起点或终点（或场所），利用街道连接各场所；在

道路维护的应用中，街道通常被视为实体，道路

交叉口被视为街道间的关系。现有许多针对特

定应用的场所本体模型，如针对地理信息检索的

场所本体［27］、基于活动的场所本体［28］、基于场所

感的本体［29］等，其本体通常偏重于概念模型而缺

乏实例。

1.2 数字地名辞典

数字地名辞典本质上是一个地名数据库，它

搭建了场所（地名）与空间（地理坐标）之间的桥

梁，是一种特殊的场所本体。它以字典的形式存

储场所名称、类型、地理坐标等信息，在地理编

码、地名搜索、导航等地理服务中发挥重要作

用［30］。现有的数字地名辞典种类繁多，内容多

样 ，如 Alexandria Digital Library Gazetteer
（https：//www.library.ucsb.edu/）［31］、Getty The⁃
saurus of Geographic Names（http：//www.getty.
edu/research/tools/vocabularies/tgn/）；或近期的

开源数字地名辞典，如 OpenStreetMap（https：//

www. openstreetmap. org/）、GeoNames（http：//
www. geonames. org/）、GoogleMaps （https：//
www.google.com/maps/）等。然而，不同机构所

构建的地名辞典在格式、内容和服务接口上没有

统一标准，为数据的有效共享与整合带来了挑

战。有文献通过引入地名本体，在本体层实现地

名辞典对齐［32］，或对地名条目进行实例层的对

齐［33］，以实现地名辞典融合并完善地名辞典功

能。然而，数字地名辞典所收录的地名词条大多

是具有明确边界的行政区名称和官方地名，对模

糊区域、精细尺度的本地地名、地标名等缺乏有

效支持。

1.3 地理语义网

场所本体和数字地名辞典由于难以捕获场

所语义的多样性而具有局限性，与此同时，人们

发现互联网中的大量数据蕴含了丰富的信息，却

因未进行语义标注而无法被计算机理解应用。

语义网技术的提出改善了这一问题，GIS领域很

快发展了地理语义网［34-35］，使得地理领域的知识

能够根据语义关联进行组织、共享、重用，从而改

善地理信息服务。地理语义网本质上是一种以

场所为基元的知识网络，可看作是基于场所视角

对GIS服务进行改进的重要进展。

链 接 开 放 数 据 云（linked open data cloud，
LOD Cloud）（https：//lod-cloud.net/）是语义网的

一个应用体现，在 2007—2020年间，对 1 255个数

据集进行了关联整合与发布，其中包含了 40多个

地 理 语 义 网 数 据 集 ：LinkedGeoData（http：//
www. linkedgeodata. org/）、GeoNames Ontology
（http：//www. geonames. org/ontology/documen⁃
tation. html）、OSM Semantic Network（https：//
wiki. openstreetmap. org/wiki/OSM_Seman⁃
tic_Network）、GeoWordNet（https：//old.datahub.
io/dataset/geowordnet）等。其中，LinkedGeoData
是 OpenStreetMap的链接数据版本；GeoNames
Ontology是拥有大量实例和丰富关系的地理语

义网；OSM Semantic Network是从 OSM Wiki中
提取的另一个地理知识库，但只包含地理实体的

概念和属性，而不包含实例；GeoWordNet是融合

了 GeoNames和WordNet的知识库。然而，由于

异构地理语义网之间的对齐任务多集中在概念

对齐，而实例对齐和属性对齐的挑战较大，因此

完整的地理知识库融合系统尚未出现［36］。

目前，地理语义网的研究主要集中于知识建

库方面的研究议题，包括地理知识抽取［37］、地理

1932
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语料标注［38］、地理知识对齐与融合［39］、地理知识

补全［40］等。主要的研究思路是从开放地理语义

网或非结构化文本（如维基百科、新闻、博客）中

抽取整合地理知识，用以扩充原有知识库的规

模。在此过程中，通常会利用空间关系提高地理

知识抽取和知识对齐的精确度。尽管地理语义

网现在仍然在发展，然而地理数据固有的不确定

性和模糊性为以下几个问题带来了巨大的挑

战［34-35］：①如何有效标注和发布地理空间知识？

②如何实现对异构知识库的大规模实例对齐与

属性对齐？③不同领域语义网的语义互操作问

题。这需要发展支持地理信息整合与共享的语

义互操作方法。

1.4 地理知识图谱与定性场所知识图

知识图谱是一种利用图模型来建模世界万

物及其之间的关联关系的数据结构和技术方法，

它继承了人工智能发展阶段中众多知识表示技

术。相比于语义网络、本体、语义网，知识图谱则

更加强调大型语义知识库的构建及其应用实现，

在知识图谱构建的过程中弱化了对知识框架和

强逻辑表示的要求，可以看作是语义网简化后的

商业应用。

基于知识图谱的场所知识表达研究还处于

起步阶段，目前的研究主要集中在以下两类。第

一类称为地理知识图谱（geographic knowledge
graph，GKG），是此前地理语义网的延伸与扩展。

然而正如§1.3所述，由于在地理位置知识获取、知

识过滤、知识补全、知识推理、知识更新等环节还

面临巨大挑战，目前的研究尚处于 GKG构建的

初期阶段，业界只是实现了比较初级的地理知识

检索与知识问答，距离以地理语义关系为基础的

地理（场所）知识查询与推理应用尚有很大的距

离 。 第 二 类 称 为 定 性 场 所 知 识 图（qualitative
place graph，QPG），是以场所为节点、以定性空间

关系为边的知识表示模型。QPG的知识实例来

源于人们生活中的场所位置描述，需要从自然语

言中提取场所对象及其之间的相对位置关系，构

建并聚合大量<场所，空间关系，场所>的实例

三元组，从而形成网络。相较于 GKG，现有的

QPG研究聚焦于精细尺度下的定性定位知识。

例如，针对校园范围内的场所，有研究通过收集

该校学生对校园内各个场所的位置描述，得到大

量场所间相对位置关系的知识，从而构建QPG形

成面向场所间相对空间关系的知识网络［41–44］。

QPG的独特优势在于能够有效利用先验知识并

结合定性空间推理（qualitative spatial reasoning，
QSR）的相关理论方法开展符号逻辑推理，完成

知识补全、关系推断等任务，并开展位置推断［42］、

校园草图自动生成［44］、知识问答［43］等应用。目前

QPG的主要研究挑战包括：①知识提取与 QPG
构建。这涉及到自然语言场所位置描述的解

析［45-46］和基于图数据库的 QPG构建［43］等技术方

法。目前该研究方向的知识提取过程仍然高度

依赖人工，这虽然在一定程度上保证知识的准确

性，但牺牲了在更大数据集上扩展 QPG的能力。

②QPG知识维护。该方向需要结合 QSR的相关

理论方法研究如何在信息不完备、不精确或冲突

的场景下进行知识补全、关系推断、知识对齐与

一致性检验［41，47］。

鉴于目前所面临的诸多挑战，未来还需要在

灵活运用自然语言处理、空间谓词解析、知识图

谱符号化推理等方法的基础上减少对人工知识

提取与验证的依赖。另外，由于人工提取的离散

化知识将可能遗漏场所的某些隐式特征和数据

项之间的隐含关系，为了充分利用知识中的隐含

语义，可通过将知识图谱嵌入表示为向量或矩

阵［40，48-49］，使知识图谱的先验知识作为深度学习

的输入，或利用逻辑规则作为深度学习的约束，

从而实现符号逻辑推理与数值运算的有机结合，

提升场所知识的推理与演算能力。

2 基于大数据的场所感知

近年来，利用地理时空大数据和数据挖掘技

术丰富场所语义属性已成为地理信息科学领域

非常重要的研究方向。基于众源地理信息的场

所感知研究巧妙地规避了定义场所概念与人工

构建完备场所知识库的难题，提供一种通过量化

场所属性来刻画场所的新途径，能够在任何模糊

程度或丰富程度上表达场所［2］。早期的场所语义

感知研究由于依赖调查问卷、认知实验和访谈等

方式获取相关数据，存在时间成本高、覆盖范围

小、样本量少的问题，使得场所感知研究仅能针

对 个 别 场 所 来 开 展 。 而 互 联 网 、社 交 媒 体 和

GNSS智能设备的普及为开展大规模的场所语义

定量分析提供了机遇［23，50］。人们通过微博、Twit⁃
ter等应用，可以随时随地发布带有位置标注的信

息，用文字分享当下的感受和情绪；或通过 Four⁃
square、大众点评等应用可对场所进行评级打分

或撰写评价，为提取与感知场所内的活动、事件、

情感等语义提供了可能。我们将时空大数据所
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提供的不同方面的场所语义信息划分为两个部

分，即场所的一阶语义属性和场所间的二阶关联

特性［23］。

2.1 场所的一阶属性

场所的一阶属性是指场所自身的属性。目

前，数据驱动的场所一阶语义感知研究主要包

括：①场所基本属性：主要包括场所名称和场所

模糊空间足迹，这是后续挖掘其他语义信息的重

要基础。②描述场所感的属性：包括场所功能、

活动、情感与事件等语义属性。

1）场所名称

场所名称（或地名）是在特定群体内共享的

对某个特定地理单元的命名。已有的数字地名

辞典、百科网页以及相关管理部门数据库收录了

大量地名信息，但地名的使用通常会随时间改

变，并且地名数据库对于细粒度的地名以及本地

地名的收录不够全面。为更广泛地收集本地场

所名称，需要发展基于文本的地名识别方法，然

而文本中异地同名、同义地名、转喻地名的现象

大量存在，为地名的提取和消歧带来挑战。例

如，地名“Shanghai”在英语中可以用作动词（绑

架，诓骗）；“南京路”“鼓楼”“新街口”等地名在几

个不同的城市中都存在，因而需要发展结合上下

文语境的地名消歧方法［51］。此外，McKenzie等［52］

与 Hu等［53］相继提出结合空间聚类与自然语言处

理的地名识别方法，达到良好效果。

2）场所模糊空间足迹

空间足迹是场所的另一个基本属性。人们

通常是基于图形结构的粗化地图来记忆场所位

置，然而部分场所由于不具有明确边界而无法在

地图上显式呈现。出于对“场所的范围在哪里”

的强烈需求和兴趣［54-55］，可用模糊隶属度函数表

达场所的模糊范围，或将其表达为计算机可以处

理的几何形状，继而为场所语义属性的提取和地

理分析提供聚合单元。例如，Hu等［56］提出适用

于 Flickr数据的场所空间足迹提取流程，进而刻

画与分析场所内部的主题以及时空特性。Gao
等［57］在定义“南加州”和“北加州”的模糊空间足

迹的基础上，从社交媒体数据获取人们对两个场

所的描述并分析它们的主题语义特征。王圣音

等［58］基于大众点评网的 POI（point of interest）数

据，使用核密度和模糊集方法针对城市内多个商

圈场所的模糊空间足迹进行建模表示（图 2），为

场所视角下的特征提取提供了商圈尺度的聚合单元。

3）场所功能

场所功能的提取与分析是地理时空大数据

研究中最常见的议题，以往的研究表明基于场所

的相似性或交互性均能够支持场所功能类型的

识别。基于场所相似性的方法是通过度量场所

的主题词［59］、POI类型［60］或活动量的时谱曲线［61］

等一阶属性的相似性，继而通过聚类分析得到相

应的功能类型，例如，陈瑗瑗等［59］利用潜语义分

析方法从微博签到文本中获取不同类型的主题

词（旅游、学习、教育、交通），从而差异化表达不

同主导功能的热点区域（图 3）。基于交互性的方

法是基于“具有相似功能类型的场所，其交互行

为也相似”这一假设，通过二阶交互量推断城市

内不同场所的功能类型［62］。此外，多源数据融合

的方法能够在一定程度上减少数据稀疏性、有偏

性、不完备性所带来的影响，例如，Ye等［63］采用深

度学习方法从微博文本中提取场所功能，结合了

覆盖范围更全面的街景数据来降低微博数据稀

图 2 北京五环城区多场所的模糊空间足迹表达

Fig.2 Fuzzy Spatial Footprints of Multi⁃places in Beijing’s 5th Ring Road
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疏性对结果带来的影响（图 4）。

4）场所活动

区别于场所功能感知，场所活动感知是从居

民活动与移动的视角出发，利用手机通话、出租

车轨迹、社交媒体等感知不同场所活动热度的节

律特征和时空模式，或基于此挖掘隐含的场所活

动类型。例如，Wu等［64］提取不同地块的活动时

谱曲线与不同活动类型的基曲线，继而通过混合

功能分解得到场所内不同活动类型的占比；Tu
等［65］通过社交媒体签到数据获取活动类型的时

空转移概率，继而通过隐马尔可夫模型推断手机

定位数据中各驻点的活动类型，揭示了场所内不

同活动的动态变化特征；Kang等［66］通过建立“人

群 -场所”访问频率动态立方体，进而分析不同人

群在不同场所之间的访问模式的空间分异特征，

描 述 场 所 及 人 群 活 动 的 时 空 分 布 基 本 模 式 ；

Zhang等［67］通过量化场所的访问人气、访问人群

的属性（本地居民和外地游客的比例）、周围环

境，从而挖掘城市中“不起眼”却极具访问价值的

场所。 此外，针对场所活动量预测的问题，Zhang
等［68］提出一种基于深度卷积神经网络的方法感

知场所的日间动态活动量，揭示了物质空间特征

与场所活动量之间存在的隐含关联。

5）场所情感

场所情感语义是人长期从事空间活动而对

其产生的认知、情绪与感受，例如，归属感、幸福

感、压抑感等。目前场所的情感语义提取主要依

赖文本数据或街景图像数据，通过大规模的情感

语义数据采样使城市内各个场所的情感语义得

以表达和呈现。基于文本的场所情感语义挖掘

是通过带有位置标签的社交媒体文本、旅游博

客、场所点评等数据，利用自然语言处理技术和

情感分析方法提取主体的情感特征与情感倾向

（如抑郁感、幸福感等）；或将情感倾向分为积极、

消极、中性 3种极性［69-70］，评估场所在不同情感极

性上的量化得分。基于街景图像的场所情感语

义挖掘是通过街景图像与众包语义标签定量化

分析场所的物理视觉环境给人带来的感受。例

如，Zhang等［71］通过带有情感语义标签的 Place
Pulse数据集和腾讯街景图像获取人们对场所的

主观情绪，提出一种基于深度学习的模型，估计

图 3 不同主题的场所及其相应热点区域 [59]

Fig.3 The Thematic Hot Spots of Two Place⁃Type Regions

图 4 娱乐休闲功能区热点分布（纹理区域为微博数据稀疏的区域）

Fig.4 Hot Spots of Entertainment and Leisure Places Extracted from Weibo Texts and Street View Images
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个体对城市街道场景在安全感、美丽感等 6个维

度上的情感感知评分，得到基于视觉感的城市情

感地图。

6）场所事件

场所事件是场所语义的重要组成部分，一个

事件的发生在短时间内将引发大量社会关注，并

重塑该地点的场所感。针对场所事件的研究主

要包括：①场所异常事件探测。通过时空异常模

式探测方法提取特殊事件，例如，Zhu和 Guo［72］提
出一种基于时间序列分解和离群点检测的方法，

从而发现不同场所的事件（节日、体育赛事、艺术

展等）。②场所事件动态响应分析。利用社交媒

体文本研究不同地区的人们对特殊事件（如选

举、流行病、自然灾害等）的响应程度和情感态

度，并分析事件的动态时空特征，例如，Wang
等［73］根据与“6·22”北京暴风雨相关的微博数据

分析暴风雨的动态时空特征；文献［73］介绍了针

对飓风入境事件的研究，利用Twitter数据分析公

众的响应程度和情感态度，并借此推测不同区域

的受灾程度［74］。③基于时空叙事还原场所历史

情境，如 Giordano和 Cole研究二战大屠杀幸存者

的证词，意识到传统 GIS无法捕捉除了时空迁移

模式之外的经验维度特征，而幸存者们的叙事数

据实则包含更多能够揭示空间策略和场所经验

的复杂属性［19，75］。

2.2 场所的二阶关联属性

场所的二阶属性是指场所之间的关联特征。

由于任何一个场所在空间中都不是孤立存在的，

而是与其他场所发生着联系并相互作用，因此，

场所关联性是场所的重要描述维度。关联特征

的提取可通过度量场所间各类一阶语义的相似

性、差异性和依赖性等语义相关性来实现，还可

从社会感知大数据中提取场所间的空间关系、交

互关系以及地名共现关系，以反映场所之间的复

杂关联。

1）空间关系

场所间的空间关系可分为定量关系与定性

关系，定量空间关系可用场所间的距离或方位角

度量；定性关系主要包括拓扑关系和方位关系。

对于具有确定边界的场所，空间关系可从空间数

据直接计算得出；而对于边界模糊的场所，其之

间的关系需要在场所模糊空间足迹提取的基础

上实现。Li等［76］采用 Flickr数据，通过核密度估

计构建埃菲尔铁塔、卢浮宫、巴黎圣母院等场所

的空间足迹，并指出针对多个场所进行模糊空间

足迹建模有助于提取场所间的距离、方位、拓扑

以及层次关系；Wu等［77］进一步提出基于模糊空

间足迹的场所层次关系提取流程，采用模糊形式

概念分析方法（fuzzy formal concept analysis，FF⁃
CA）自动生成城市内的多个场所概念之间的层

次关系。此外，还可以利用自然语言处理从文本

中提取场所间的定性空间关系［45-46］。

2）场所交互

人、物质、资金、信息等要素在地理空间中的

流动形成了空间交互，维系着场所之间的联系。

通过出租车数据、手机定位数据、航空流数据等

获取场所交互的量化表征，一方面能够反映场所

之间某种形式上的关联，从而增强场所语义的表

达；另一方面，可通过构建以场所为节点、以关联

关系为边的网络模型或图模型来刻画场所的地

理语境，从而为场所功能与活动类型预测，以及

交互量预测等任务提供有力支持［62］。例如，Zhou
等［78］认为人类的二阶交互特征比一阶特征更能

反映场所的功能类型（如居住地更容易与工作

地、休闲娱乐区、商业区等场所产生交互），因而

提出 DeepMove方法来学习空间交互视角下的场

所隐含表示，继而揭示场所的功能类型；Zhu等［79］

将场所（节点）的一阶属性表达为多维度的特征

向量，利用二阶交互关系将场所连接形成网络，

继而用图卷积网络拟合场所间复杂的空间依赖

关系，从而探究场所属性在不同地理语境下的可

预测性；Yao等［80］设计空间交互图卷积网络模型

对地理单元之间缺失的交互及其强度进行估计。

值得一提的是，除了图卷积网络模型之外，基于

知识图谱的表示学习方法未来有望进一步提升

对场所多维属性与多重关系的综合表达能力［81］，

更细致刻画场所丰富的地理语境，从而支持对场

所隐含特征的深度挖掘与解读。

3）地名共现

地名共现是指不同场所在同一篇文章或一

段文字中共同出现的现象，是场所之间复杂关联

关系的集中体现。例如，“北京援鄂医疗队今日

返京”体现了两地间医疗资源的交互，“苏州、上

海绕城高速新建快速通道”表明两地在经贸、人

流等方面的密切往来，因此，地名共现的强度可

以反映场所之间的语义关联强度［82-84］。Liu等［82］

通过分析新闻中的地名共现，发现新闻语料中地

名之间的共现频率相比于人类移动模式而言呈

现更缓的距离衰减模式。Hu等［84］进一步区分了

新闻的主题类型，发现不同主题下的地名共现具
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有不同的距离衰减系数，由此能够对不同类型的

语义关联进行有效区分和精细化描述。

3 结 语

场所作为地理学的核心概念之一，强调了人

的空间认知与情感感受对于人地关系研究的重

要性，为地理信息科学如何更好地建模表达现实

地理世界提供了新视角。本文从场所模型与场

所感知两方面分别论述目前的研究进展，可以看

到场所感知能够捕获丰富的场所语义，为场所模

型的构建与完善提供重要补充；场所模型作为改

善地理知识服务和实现地理人工智能的重要环

节，在面临诸多挑战的同时仍具有广阔的发展前

景，主要包括：①自然语言空间语义解析；②基于

文本的地理知识提取方法；③基于空间推理的知

识校验机制；④基于场所知识图谱和空间推理的

场所检索、问答系统与个性化推荐算法。

为促进智能化地理知识服务的实现，未来的

场所研究需要在更大程度上借鉴人工智能领域

最新的研究成果，可从以下几方面开展研究：

①减少对人工知识提取与验证的依赖，提高文本

场所知识的自动提取、管理与维护能力，进一步

提高知识图谱中的知识准确率和完备性；②积极

探索与运用黑白箱相结合的方法实现空间推理，

寻求地理信息科学理论与数据驱动的深度学习、

知识驱动的知识图谱方法的融合与统一，从而提

升语义搜索引擎、位置推荐系统、智能问答等应

用在地理空间问题上的推理与演算能力；③挖掘

更具可解释性的场所语义特征，实现“白箱化”的

地理人工智能。这需要在对空间认知与空间语

言学、文本地理知识获取、场所概念的形式化、大

规模知识图谱构建与质量维护、定性空间推理、

场所特征提取等多方面研究议题上开展深入研

究与协同合作，使地理信息科学的处理方法能够

完成从面向定量化空间信息到面向定性场所知

识的转化，从而实现更加人性化、智能化的场所

知识服务。
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Place Model and Big Geo⁃Data Supported Place Sensing
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Abstract：The concept of place plays an important role for coupling between human behaviors and geo⁃
graphic environments, and thus provides a human⁃centric research perspective for geographical analysis. In
early place studies, it was difficult to capture and represent the comprehensive semantics of a place in com ⁃
puter systems due to the inherent vagueness, uncertainty, and ambiguity of places, as well as the high cost
of obtaining place⁃based behavioral data at the individual level. Recently, multi⁃sourced big geo⁃data and ar⁃
tificial intelligent methods have brought new opportunities for place modeling and sensing. Moreover, place
modeling is an important component of knowledge representation in GeoAI. This article reviews the prog⁃
ress of two directions of place modeling and place sensing. Place modeling aims to construct a platial
knowledge model that is more in line with human spatial cognition and communication, so as to improve
the intelligence and human⁃computer interaction of geographical information retrieval and spatial query an⁃
swering. Place sensing aims to capture human perception and cognition about a place to better understand
the intrinsic connections between human activities and the geographic environments, and to represent the
rich geographical context of a place. The ultimate objective is to construct “white ⁃ box” place ⁃ based
knowledge representation and reasoning for promoting the development of GeoAI.
Key words：place model；place sensing；big data；GeoAI
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