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摘 要：人工智能领域的技术进步给地理空间相关领域研究的智能化发展和融合创新带来了新机遇和新挑

战。地理空间人工智能（geospatial artificial intelligence，GeoAI）是指地理空间科学与人工智能相结合的交叉

学科研究方向，通过研究与开发机器的空间智能，提升对于地理现象和地球科学过程的动态感知、智能推理和

知识发现能力，并寻求解决人类和地球环境系统相互作用中的重大科学和工程问题。简要回顾了GeoAI发展

的历史渊源，介绍空间显式与隐式的人工智能模型，总结近期研究热点话题和应用方向（包括空间表征学习、

时空预测和空间插值、对地资源环境监测、地图学、地理文本语义分析），思考并提出地理空间人工智能未来发

展的几个重要挑战和研究方向。
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1 地理空间人工智能的发展历史

简介

人工智能（artificial intelligence，AI）领域的技

术进步给地理空间相关领域研究的智能化发展

和融合创新带来了新机遇和新挑战。虽然早期

人工智能概念的提出和理论算法的发展可以追

溯到 20世纪四五十年代［1］，但其近期快速发展的

主要动力来自于深度学习模型和开发框架（如

Tensorflow、Keras、PyTorch）的快速发展和产业

化的日趋成熟、各行业领域大数据的生产爆发和

计算机硬件（如图形处理单元和高性能计算平

台）以及终端设备的计算性能不断升级，进而可

以支持在很短的时间内训练和部署人工智能模

型、支持数据驱动的智能化决策和产业变革。

地理空间人工智能（geospatial artificial intel⁃
ligence，GeoAI）是指地理空间科学与人工智能

相结合的交叉学科研究方向，通过研究与开发机

器的空间智能，提升对于地理现象和地球科学过

程的动态感知、智能推理和知识发现能力，并寻

求解决人类和地球环境系统相互作用中的重大

科学和工程问题（比如人口迁移预测、复杂条件

下的智能交通决策、高精地图制作与自动驾驶、

全球变化对农业生产的影响、自然灾害应急救援

工程等）。GeoAI的萌芽和发展与地理学、地图

学与地理信息系统、遥感科学与技术、地球系统

科学、资源环境与城乡规划、智能交通和计算机

科学（尤其是机器学习和知识图谱）等学科间的

交叉融合、创新发展紧密结合。

人工智能与地理空间科学研究的交集是有

其历史渊源的［2-4］。一方面，解决自然地理空间和

社会人文地理空间产生的很多科学难题需要新

方法和新技术（包括人工智能）的支持；另一方

面，不断产生的时空数据（比如遥感卫星数据、人

口移动位置大数据、车辆运营轨迹数据等）可以

支持人工智能模型训练和新算法的研发；地理信

息系统（geographical information system，GIS）软

件也可以为机器学习模型标注数据（如土地利用

类型、自然灾害后建筑破损信息）的生成提供便

捷支持。20世纪 80年代，地理信息科学家和城市

规划学者基于知识专家系统、元胞自动机等当时

主流的人工智能技术来探索智能地理信息系统

的开发和研究不同城市扩展的模式。20世纪 90
年代至 21世纪初，学者们进一步研究遗传算法、

模糊逻辑、本体与语义、混合智能系统在地理空

间科学中的应用，比如土壤系统分类和制图，土
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地资源动态变化监测、自然灾害智能预测与风险

评估等。随着深度学习之父 Geoffrey Hinton 和

他的学生共同提出了深层神经网络训练中梯度

消失问题的解决方案后［5］，深度学习在学术界和

工业界爆发式发展（比如计算机视觉、自然语言

处理、语音识别、自动控制等领域）［6］。

2015年之后，与深度学习（如卷积神经网络、

生成对抗网络模型、图神经网络）相结合的地理

空间科学研究不断涌现［7-8］。在人工智能技术快

速发展的大环境下，笔者和同事们连续参与组织

了 3届美国计算机协会空间信息分会地理空间人

工智能国际研讨会（2017—2019年）和美国地理

学 家 协 会（American Association of Geographic，
AAG）的地理人工智能和深度学习研讨会（2018
—2020年）［9-12］，以及第一届中国空间智能学术年

会（Spatial-DI 2020），并在《国际地理信息科学》

学术期刊联合组织了关于地理空间人工智能与

知识发现的专刊［7］，探索该领域的前沿发展技术

和创新应用。

推动 GeoAI领域发展的几个关键问题包括：

为什么地理空间相关研究需要人工智能；现在利

用人工智能技术是否比传统方法能更好地解决

地理空间科学问题；之前或现在未解决的地理空

间科学问题是否可以用人工智能来解决；除了单

向应用人工智能技术，地理空间领域的研究是否

能够激发新型的人工智能模型的研发并且输回

到 AI社区。地理信息科学家和计算机科学家们

在最近的研究和出版物中对这些科学问题进行

了很多探索，本文对近期 GeoAI相关研究和部分

领域的应用进行简要回顾与总结，思考并提出地

理空间人工智能未来发展的几个重要挑战和研

究方向。

2 空间显式与隐式的人工智能模型

地理空间位置是关联多专题图层（天气、水

文、土壤、城市建筑等）、多要素（人、事件、地理对

象）、多异构数据（图像、文字、视频等）的纽带，将

人工智能技术应用于地理空间研究主要有两类

建模方法：空间隐式模型和空间显式模型。空间

隐式模型是指在构建人工智能模型的过程中只

把地理空间位置当作多维度特征向量中的普通

维度，没有把空间位置特殊对待或没有把空间关

系和其他空间约束引入模型［13］。比如把地理坐

标代入一个简单的 k均值聚类模型只属于空间隐

式机器学习模型，但是如果利用 Delaunay三角网

构建空间约束的聚类模型则属于空间显式模型。

具体来说，如果一个人工智能模型满足以下检验

中的一条，则可以称为空间显式模型［7，14］。

1）不变性检验。空间显式模型的结果在所

研究的对象重新定位迁移的情况下不是不变的。

这个特性可以用空间异质性和空间回归模型的

思路去理解，即如果一个变量的影响是与空间无

关的，那么随机变化对象的位置后，其空间回归

模型结果不变；反之则变。

2）表征检验。空间显式模型在其实现中包

含了所研究现象的空间表征形式（可以采用整合

地理坐标、空间关系、地名等形式），比如把深度

学习模型的数据输入先用地理编码表征。

3）公式化检验：空间显式模型在其概念化和

公式化中明确使用了空间概念，例如考虑空间邻

域和方向、把空间属性引入深度学习模型的损失

函数设计。

4）结果检验：空间显式模型的输入和输出包

含的空间结构（或形式）不同。例如，一个包含城

市地理位置和人口的数据集，如果是让机器仅基

于人口数量进行城市排名，因为地理位置不属于

分析对象的一部分，所以不是一个空间显式模

型。相反，如果要回答人口密度高的城市是否在

空间聚集在一起的问题，则需要明确的空间分析

视角。

文献［15-16］的研究已经表明空间显式的人

工智能模型要比不考虑空间的经典机器学习模

型（包括深度学习模型）在计算机视觉任务（如图

像分类）和基于地理知识图谱的智能归纳推理任

务中的表现更加优越。因此，在开发新的机器学

习模型支持地理空间的知识发现和智能化决策

时，需要思考如何结合地理空间数据的特性和人

工智能模型的特点（比如深度学习神经网络的结

构）设计出合理的模型。如果单纯通过融合多源

地理空间大数据可以解决的问题，是否还需要设

计复杂的空间显式深度学习模型；如果简单增加

标注训练数据不能显著提升 GeoAI模型的性能，

是否需要考虑增加空间关系的学习，比如空间邻

域关系、空间金字塔层叠关系等；一些新的 Geo⁃
AI模型，比如深度合成空间模型（deep compose
space model，DCSM）［17］、空间生成对抗网络模型

（space generative adversarial network， Space⁃
GAN）［18］和长短期记忆网络 -轨迹生成对抗网络

模 型（long short time model-TrajGAN，LSTM-

TrajGAN）［19］都是考虑了地理空间特性的深度学
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习模型。GeoAI研究需要阐明为什么需要空间

显式或隐式模型来解决地理空间的难题，并且能

够集成到当今的地理信息系统工作流中。

3 地理空间人工智能的近期研究

总结

3.1 空间表征学习

许多机器学习算法的成功通常取决于数据

表示和特征工程的质量［20］。因此，空间特征学习

或表征学习对于研发空间显式人工智能模型和

推动GeoAI的创新发展尤为重要［7］。研究者们利

用表征学习技术提取出潜在的地理空间特征提

高机器学习模型的预测准确率。比如 Yan等［21］

提出的 Place2Vec模型采用自然语言处理的思路

对地图兴趣点数据（point of interest，POI）、建筑

环境和周边区域上下文语义进行特征表示学习，

进而提升关于场所信息检索和智能推荐的能力。

Yao等［22］把 POI2Vec模型输出作为机器学习特

征输入来进行城市土地利用分类。Liu等［23］提出

的 Road2Vec模型基于大规模的出租车运营轨迹

数据，对道路之间的隐性交通相互作用关系进行

量化；此模型可以捕捉潜在的空间异质性和非线

性交互特性，进而提升路段的交通量预测的准确

率 。 类 似 地 ，Crivellari 和 Beinat［24］ 提 出 的

Mot2Vec模型对利用大规模人群移动数据进行

训练生成活动场所的特征向量，进而刻画场所/
地方的关联特性和相似性。此外，Jean等［25］介绍

了应用于遥感数据的 Tile2Vec模型，这是一种无

监督的表征学习算法，它将自然语言处理中的分

布假说（即出现在相似上下文语境中的词往往具

有相似的含义）扩展到空间数据分布中，通过空

间表征学习显著提高了预测任务（比如土地覆盖

类型、发展中国家贫困区域识别）的性能。Mai
等［26］创新性地提出了多尺度空间位置编码方法

Space2Vec，通过表征学习模型来编码地方的绝

对位置和空间关系，发现该模型在位置建模和图

像分类任务中的表现优于成熟的机器学习方法，

比如径向基函数（radial basis function，RBF）、多

层前馈神经网络和瓦片嵌入。

3.2 时空预测和空间插值

时空间预测的基本思想是根据多维属性变

量估计一个目标对象或地理变量在未知地点（时

空）的数值［27］。空间插值则是 GIS中常见的空间

分析功能，利用已知位置的属性数值推测未知点

相同属性的数值。传统的空间插值方法包括反

距离加权（inverse distance weighting，IDW）、三角

不规则网络（triangular irregular network，TIN）、

和克里金法（Kriging）等［28］。学者们运用机器学

习和深度学习方法来探索时空间预测和空间插

值的新方法，并在测绘［29］、社会感知［30-31］、智能交

通［32］等领域广泛应用。比如 Zhu等［33］设计了一

种新型的深度学习架构，命名为用于空间插值的

条件编码器⁃解码器生成对抗神经网络，并应用于

数字高程模型中的高程空间插值。Li等［34］从稀

疏采样的手机位置数据中提取人群活动地点和

移动模式并提出新的模糊长短期记忆网络轨迹

预测模型。Bao等［35］基于带有地理标签的社交媒

体数据构建了一个基于空间聚类和深层神经网

络的 BiLSTM-CNN模型来提升用户区域位置的

预测精度。Liang等［36］引入时间动态属性改进了

经典的商业地理哈夫模型，并结合位置大数据对

顾客到访商店的时空概率进行智能估算。Xing
等［37］提出了一个通用的空间数据驱动的端到端

智能预测框架Neighbor-ResNet，基于遥感影像多

层特征感知区域景观物理特征来进行人类活动

量的估算。Pourebrahim等［38］比较了空间相互作

用重力模型和卷积神经网络在出行空间分布预

测上的表现。Yao等［39］对比了空间相互作用的多

个经典模型和图神经网络模型在空间点对交互

流预测上的性能。同时考虑到人类出行活动主

要沿着道路交通网络，基于交通网络的相关研究

也非常丰富。Murphy等［40］利用卷积神经网络对

给定出行路线上的全球定位系统（global positioning
system，GPS）轨迹数据的距离误差（或可信度）

进行分类，以方便有条件地选择使用原始 GPS轨

迹数据和地图匹配后的路线作为驾驶路径的最

佳估计。Zhang等［41］基于城市中的大量街景图片

数据训练深度卷积模型进行沿街的交通流量时

空类型预测。Zhang和 Cheng［42］提出基于图深度

学习的稀疏网络时空点过程预测模型 GLDNet，
适合分析的数据特点是空间集聚特征明显但时

间分布比较随机（比如交通事故、沿街犯罪事

件）。此外，对于稠密的时空数据，Ren等［43］提出

了利用残差长短期记忆网络来进行城市尺度交

通流量预测的模型。Zhao等［44］提出了一种新型

的时空图卷积网络 T-GCN用于交通预测任务，

它采用了图卷积网络学习复杂的路网拓扑结构

以捕捉空间依赖性，并利用门控递归单元来学习

交通状态的时间动态变化以捕捉时间依赖性。

随着多源地理大数据的出现，融合遥感数据和社
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会感知数据的研究也不断涌现。北京大学刘瑜

等［45］提出了从人-地-静-动这 4个维度并集成多源

地理大数据和机器学习方法感知城市空间分异

格局的理论和技术框架。Zhang等［46］利用机器学

习方法融合社交媒体用户签到数据和城市街景

图像，提出了从场所类型、访问量、人群信息和周

边环境多个维度定量刻画场所的智能分析框架

支持挖掘不同特征的场所。Helbich等［47］结合城

市街景与城市居民活动、调查问卷等数据源来进

行多维度感知和城市动态建模，发现了环境视觉

变量和人们精神状态的影响。Cao等［48］利用残差

神经网络、空间金字塔池化方法和堆叠双向长短

期记忆网络对社会感知数据和遥感数据多维度

特征进行学习，并用于城市功能区域智能分类，

同时比较了 3种不同的融合方法：连接、元素相

加、和元素最大池化。Ye等［49］融合社交媒体和街

景数据进行城市功能的精准识别。Law等［50］融

合开放街道数据OpenStreetMap和街景图片数据

开发了一种卷积神经网络——街面网（Street-
Frontage-Net），并 用 于 城 市 街 面 质 量 的 智 能

评估。

3.3 对地资源环境监测

近年来，全球范围内对地观测卫星数量增长

迅速，基于卫星遥感和航空遥感的观测大数据激

增，对于调查和动态监测土地资源、森林覆盖、环

境变化，分析城市扩张和土地利用变化趋势等提

供了丰富的观测数据源。同时，多数据源、多时

相、多波段、多分辨率的遥感图像数据特点也给

实际应用分析造成一定的挑战。研究人员探索

了多种利用深度学习模型结合多源遥感数据提

取时空间特征的方法，提取高精度、高质量的时

空间决策支持信息，以便提升利用对地观测大数

据来动态感知和理解地球复杂系统之间相互作

用过程的能力，实现李德仁等［51］提出的“从对地

观测卫星到对地观测脑”的愿景。Reichstein等［8］

在《自然》杂志发表的论文总结了当前用于地球

系统科学任务的最先进机器学习方法，也指出了

采用深度学习方法面临的主要挑战，比如模型可

解释性、物理一致性、复杂系统不确定性、有限的

标注数据和强大的计算需求；并建议了一种将物

理过程模型与数据驱动的机器学习耦合关联的

混合建模方法。Scott等［52］克服了基于深度学习

分类中的有限标签问题，采用了迁移学习和网络

调优技术、数据增强技术与深层卷积网络模型结

合，改进后的模型在两个不同的遥感数据集上都

显示出较高的土地覆盖分类精度。Huang等［53］提

出了一种半转移深层卷积神经网络模型，以克服

深度学习模型在遥感应用中存在的一些限制，如

有限的多光谱通道、有限的训练样本和大图像的

统一分解；该模型从WorldView-2和WorldView-

3高空间分辨率多光谱遥感图像中生成了高精度

的城市土地利用地图。Peng等［54］设计了基于图

斑相似性的卷积神经网络 PSNet，并且利用光谱

反照率数值而不是原始图像数值进行模型训练，

可以降低在光照不一致造成的数值误差，并应用

于两次飓风有关的城市洪水事件，实验表明该模

型具有很高的预测准确性和召回率。Yuan等［55］

对环境遥感领域的深度学习方法进行了全面总

结，回顾了深层神经网络模型在环境遥感中取得

的系列成果，包括预测和估算土地覆盖率、植被

参数、农业产量、土地表面温度和湿度、气溶胶和

颗粒物含量、降水、积雪覆盖、蒸发量、辐射和海

洋颜色参数等；讨论了多源遥感大数据、时空信

息和深度学习模型的多种融合方式，比如基于回

归模型的空间-波谱信息融合与多时相信息融合、

基于数据驱动和深度残差模型的空间 -波谱信息

融合和多时相信息融合［56］，进而可以应用到遥感

影像云和阴影区域的去除与复原重建［57］。

3.4 地图学

地图学是艺术与科学的结合。王家耀［58］在

第三届全国地图学理论与方法研讨会上提出了

在人工智能时代地图学需要的十点“传承、创新

和发展”，着重强调了如何结合地图学的基础理

论、科学思维与认知方法，以及大数据时代、人工

智能时代的新研究范式和技术路线，推动地图科

学的创新发展。近几年，人工智能在地图中的创

新应用主要包括以下几个方面。首先，利用深层

卷积模型可以自动提取地图和影像上的多类别

地物目标、地图符号和文本标注信息［59-61］；在此智

能应用中需要考虑地理空间拓扑结构特征以及

区分文字和地图符号模式识别的差异［62］，从而得

到更好的电子地图自动解译结果。其次，利用强

化深度学习方法可以精确标注当代地理要素在

历史扫描地图上的空间位置［63］。再者，利用生成

对抗网络模型可以进行地图样式风格的迁移学

习［64-65］以及地形图的阴影自动渲染［66］，并利用合

成信息来改进制图风格设计或实现国土安全领

域的地图位置电子欺骗［67-68］。最后，人工智能与

地图设计的整合可能会部分地实现制图综合的

自动化工作流［69-70］，比如建筑物多边形的简化与
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聚合、道路网的线简化与按联通性合并等步骤。

3.5 地理文本语义分析

基于地理文本的数字地名词典和非结构化

的地理文本数据在地理信息检索、时空知识组织

和位置数据驱动的智能决策方面发挥着重要的

作用［7，71］。大多数地名词典数据库都是由权威机

构采集制作，由于数据量大、制作成本高，更新周

期较慢。如何从海量自然语言文本和社交媒体

大数据中自动采集和提取地理文本信息非常重

要［72-73］。地理文本数据语义分析主要处理步骤包

括地名识别、地名解歧和匹配、空间坐标提取等。

Hu［72］总结了用于地理文本数据处理的多种分析

方法，比如主题建模［74］、基于规则的匹配［75］、深度

学习模型等［76］。地理文本语义分析的智能应用

包括从用户文字评论中获取人们对场所和居住

环境的意见和情绪表达［77-78］，自动识别与理解用

户空间查询语句并进行智能推荐 GIS空间分析

功能和匹配操作工具等［79-83］。此外，采用改进的

深度学习模型来分析带有地理标签的社交媒体

文本数据可以更精准地提取自然灾害期间用户

所在位置［84-85］，辅助灾害应急响应决策与救援

工作。

4 思考与展望

以上对地理空间人工智能近期研究的简要

回顾并不能涵盖所有相关的话题，但可以看到地

理空间科学与人工智能研究是相互促进发展的，

并不是一个单向技术输入的知识生产过程。同

时，也可以看到 GeoAI未来发展面临的几个重要

挑战和应对的研究方向：

挑战一：有限的地理空间标注数据。

训练地理信息领域的深度学习模型目前还

需要大量的标柱数据集支持，如何提升地理空间

标注数据集的共享机制是亟待解决的问题和重

要研究方向。地理空间数据与其他非空间数据

不同，可能会涉及到国土资源与测绘信息安全和

保密政策、个人隐私等问题，因而增大了数据共

享的难度。但是仍然可以看到一些脱敏空间数

据或得到个体许可的时空数据的安全共享有效

促进了多领域的科学研究发展。比如微软亚洲

研究院城市计算团队共享的 GeoLife个体轨迹标

注数据［86］、清华大学宫鹏研究组［87-88］制作的 30 m
和 10 m 空 间 分 辨 率 的 全 球 地 表 覆 盖 数 据 集

FROM-GLC、美国地质调查局和亚利桑那州立

大学李文雯团队［89］合作制作的自然特征数据集

GeoNat v1.0，纽约州立大学布法罗分校胡英杰团

队［90］制作的地理文本标注数据集和地名解析工

具比较平台 EUPEG等。近年来，越来越多的地

理信息期刊鼓励数据和代码共享，支持科学实验

的可重复性和空间数据共享的五星准则（公共数

据存取平台、包含元数据、结构化数据格式、符合

地理空间数据标准、封装支持虚拟化的调用环

境）［91］。同时，新的联邦机器学习框架的出现也

使得用户在享受智能空间信息服务的同时其个

体数据隐私能够得到一定程度的保护［92］，这个方

向的研究在新 5G/6G无线网络通信环境下会蓬

勃发展。

挑战二：模型可迁移性和可解释性较弱。

大多数用于训练 GeoAI模型的地理空间数

据来自于特定的地表空间区域（比如某一个城市

或某一块农田），由于空间异质性和不确定性的

存在，GeoAI模型的可迁移性和范化能力较弱。

此外，很多数据驱动的机器学习模型系统仍然是

一个黑盒子，虽然在特定的对地观测和地物分类

等方面的能力表现良好，当应用于解决地球系统

科学和人文社会科学领域的各类地理空间预测

问题时，需要了解机器模型的学习决策过程，融

合机理过程模型或人文领域知识，增强 GeoAI模
型的可解释性、透明度和可信赖程度，这也将是

GeoAI的重要研究方向。比如，Cheng等［93］受到

可 解 释 人 工 智 能（explainable artificial intelli⁃
gence，EAI）提取关键图像成分的应用启发，研究

提出利用一种时空层相关性逐层传播方法来解

释与评估时空单元在特定研究场景的重要性，进

而支持可解释的GeoAI模型研发。

挑战三 ：地 理 空 间 语 义 分 析 和 推 理 能 力

不足。

成熟的人工智能技术已经具有很好的自然

语言处理能力，并可利用知识图谱技术在智能搜

索和问答、语言翻译、个性化推荐等智能信息服

务领域体现重要价值［94］。但是在地理空间信息

领域，很多现有的地理空间信息基础设施还不具

备智能化的语义处理能力。比如检索某一个地

区的“自然灾害”数据集，应该智能扩展到语义关

联的具体灾害种类（森林火灾、地震、洪水等）以

及空间关联的区域（比如空间上的邻居、包含或

被包含的地理空间单元），从而得到更加丰富的

数据集合［95］。为此，需要构建互联互通的地理知

识图谱和具有空间思维能力的智能检索和知识

问答系统，这也将是 GeoAI的另一个重要研究方

1869



武 汉 大 学 学 报 · 信 息 科 学 版 2020 年 12 月

向。此外，根据 GIS用户提问进行空间分析工具

智能推送甚至是整个空间分析工作流的自动化

实现也是未来研究的重要方向。

GeoAI的未来发展需要继续得到来自学术

界、工业界和政府相关部门的共同支持，汇聚地

球系统科学、地理学、计算机科学等领域的科学

家、工程师、企业家和决策者的智慧，共同探讨地

理空间科学领域的重大科学挑战和人工智能领

域最新技术趋势，注重交叉学科教学体系建设和

创新思维人才培养［96］，为地理空间智能的蓬勃发

展助力。
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A Review of Recent Researches and Reflections on

Geospatial Artificial Intelligence

GAO Song 1
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Abstract：The technological progress in the field of artificial intelligence (AI) has brought new opportuni⁃
ties and challenges to the intelligent development and innovative research in geospatial related fields. Geo⁃
spatial artificial intelligence (GeoAI) refers to the interdisciplinary research direction that combines geogra⁃
phy, earth science and artificial intelligence, and seeks to solve major scientific and engineering problems in
human-environmental interaction systems through the research and development of spatial intelligence in
machines to improve the dynamic perception, intelligent reasoning and knowledge discovery of geographic
phenomena and earth science processes. This paper briefly summarizes the historical origins of GeoAI de⁃
velopment, introduces spatially explicit and implicit AI models, reviews recent GeoAI research and applica⁃
tions(including spatial representation learning,spatiotemporal prediction and spatial interpolation,monitoring
of geographic resources and environment, cartography, and geo⁃text data semantic analysis), and identifies
several potential research challenges and directions for the future development of GeoAI.
Key words：geospatial artificial intelligence (GeoAI)；spatially explicit model；deep learning；geographic
big data
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