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Abstract  

In this paper, we express the initial concept of geospatial information diffusion supporting by background data, 
which plays a role as a bridge to diffuse the information carried by the observations, obtained from observed units, 
to gap units. The self-learning discrete regression, based on the multivariate normal diffusion, is suggested to sup-
plement incomplete geospatial data to be complete. The suggested method has obvious advantages over the geo-
graphic weighted regression and the artificial neural network for inferring the observations in gap units 
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摘要:本文提出了以背景数据为桥梁，将已观测数据携带的信息，扩散到空白单元的信息扩散基本思想，并

给出了基于多元正态扩散的自学习离散回归模型，从而实现了将地理空间上的不完整数据补充为完整数据。本

文的方法，在空白地理单元数据的推测方面，比地理加权回归和人工神经网络，有明显的优势。 
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1. 引言 

在全球环境变化驱动下，人们对陆地表层系统中

各种现象的研究，须使用更精细的观测数据测度更具
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体的研究对象[1]。然而，由于资源或时间的制约，为

研究某一问题，人们获得的数据，常常不完整。例如，

2008 年汶川大地震[2]发生一天后，救援人员对通信中

断的受灾地区，仍然不知其灾情如何。灾情信息的不

完整，严重制约着灾害救助的时效性与精准性。为解

决此问题，人们统计回归历史灾害数据，得出经验公
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式，一旦发生破坏性地震，就可根据震级对灾情进行

粗估，也称为快速评估 [3]。这种经验性的“隔空判
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插值要求数据具有连续性，而除了温度场以外，大多

数地表数据都不满足连续性这一条件。因此，数学插

值的结果，往往不尽人意。 
由于概率空间中的信息扩散方法[5]，能在小样本

条件下显著提高概率分布的估计精度，文[6]尝试着

将此方法发展到地理空间上，将不完整数据补充为完

整数据。本文继续此项工作，完善重要概念的定义，

规范化如何借助背景数据进行地理空间信息扩散。 

2. 概率空间中的信息扩散方法 

让我们用一个简单的例子来说明信息扩散的初衷。

当我们对所研究系统进行一次观测时，假定我们得到

了一个数据。我们可以将此数据看作是天上掉下来的

一滴水(图 1(a))，这滴水落在地面的什么位置，有一

定的随机性。只有统计较多的水滴，我们才可能知道

一段时间内落下水滴在地面的分布。但如果统计水滴

落下后的影响面积(图 1(b))，统计较少的水滴，就能

知道分布。 
这种集值化后能提高概率分布估计精度的现象，

被称为信息扩散原理[7]：设 X 是从概率密度函数为 

p(x)的总体中随机抽取的一个样本， )(ˆ xp 是用 X 对

p(x)的一个非扩散估计。如果 X 不完备，则一定存在

一个基于 X 的扩散估计 )(~ xp ，使得 )(~ xp 比 )(ˆ xp 更精

确。 

估计概率密度函数时，将 X 中各样本点 x 携带的

信息在观测空间中的扩散，其实是一种在概率空间中

的扩散。本文将传统的信息扩散方法，称为“概率空

间中的信息扩散方法”。最常用的有线性信息分配法

和正态信息扩散法[8]。用正态扩散函数  将样本点 x 
的信息在概率空间中进行扩散，如图 2 所示。 

目前，概率空间中信息扩散理论的基础比较稳固，

应用涉及面较广，尤其在风险分析方面。例如，信息

扩散方法被用于分析太湖蓝藻暴发风险，为政府决策

提供了重要依据
[9]
；用于研究美国东海岸飓风风险，

计算出保守风险值和冒险风险值
[10]

；用于研究中国最

近 20 年的水灾数据，计算出不同可能性的多值风险

 

 
                      (a) 观测值是 x                                               (b) x 被变成一个模糊集 A 

图 1. 信息扩散类似于水滴影响面积。统计少量水滴的影响面积，就能估计水滴的分布。 

 
图 2. 用正态扩散函数将样本点信息在概率空间中进行扩散 
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[11]
；用于研究中国北方草原火灾风险，为畜牧业生产

制定补偿计划提供了依据
[12]

；用于研究洞庭湖区洪水、

干旱、虫害和鼠害，绘制出粮食生产的自然灾害风险

图
[13]

；用正态扩散处理我国水利部数据库中的水灾数

据，生成可变模糊集，拟合出了水灾风险曲线
[14]

；用

于北塞浦路斯旅游保险气候指数计算，绘制了风险图
[15]

；将信息扩散模型嵌入土壤流失方程，评估环渤海

地区不同降雨情况下的土壤侵蚀风险
[16]

；用于分析液

化天然气站过去 12 个月的运行数据，能及时发现潜

在的风险
[17]

；用于研究草原生物灾害，绘制出我国北

方 10 省区的风险图
[18]

；用于研究农业保险业务数据，

计算不同损失的可能性，为政府财政支持农险提供依

据
[19]

；用于广东省北江、西江和绥江三江汇流区的洪

水风险评估，能根据洪峰水位推断水灾面积的几种可

能性
[20]

；用于广州南沙区黄阁镇和南沙镇的区域环境

风险评估，帮助当地政府优化工业区布局，建立风险

防范管理程序
[21]

。 

文[22]用解析几何学的方式证明，信息扩散原理，

不仅在概率空间中成立，而且在几何空间中也成立

（见图 3）。这就意味着，我们可以将信息扩散技术，

拓展到在地理空间上去，以填补地理单元上的数据空

白，使不完整的空间数据集，变为完整的数据集。 

3. 地理单元上的不完整数据 

当我们对一个研究区域上的某种地表现象展开

研究时，该区域中各地理单元上的地理位置、人口

等信息很容易得到，但有些信息却不易得到。例如，

当我们对某县的自然灾害风险进行研究时，一些乡

镇的历史灾害资料就难以收集到。又例如，当重大

自然灾害发生后，灾害管理部门很难在 1 小内得到

灾区所有乡镇的灾情信息。依据不完整灾情制定的

应急救灾方案，直接影响灾害救助效果。 
设 G 是一个研究区域，其上的某一现象 F，例

如地震风险，是被研究的对象。不失一般性，假定

G 由 n 个地理单元 g1, g2, ..., gn组成，即， 

G={ g1, g2, ..., gn }                             (1) 

 更进一步地，我们假设，通过观测 G 上所有的地

理单元与 F 有关的数据（或向量），可以识别出现

象 F。对地理单元 gi进行观测得到的数据，记为 wi。 
例如，当我们研究由 129 个县级地理单位组成

的云南省“地震风险”（Earthquake risk）现象时，

该被研究的现象可写为 F=Erisk。研究区域 G 是云南

省（Yunnan），记为： 

GYunnan ={g1, g2, ..., g129} 

式中，g1=昆明市五华区，g2=昆明市盘龙区，...,g129=
临沧市双江拉祜族佤族布朗族傣族自治县。 

为了识别 GYunnan 上的 Erisk，我们必须(观测)知道

每个单元的“地震危险性[23]”和“地震易损性[24]”。

例如，对玉溪市通海县，即地理单元 g27，我们必须

知道下面向量中每个分量的具体数值： 

w27=（通海县地震危险性，通海县地震易损性） 

如果我们能获得研究区域 G 上识别 F 所需的所

有地理单元上的值，则称该研究区域上的数据对于

识别 F 是完整的，否则称 W 为不完整。据此，本文

给出“数据不完整”的形式化定义如下： 

定义 1：设 G 由地理单元 g1, g2, ..., gn组成，对 gi

的观测记为 wi, i=1, 2, …, n。假定 G 上的地表现象 F
可用这些地理单元上的观测数据集合 

 
图 3. 信息扩散原理的解析几何表述。(a) 用算子和数据集 A 估计 x 和 y 间的关系 R（真实关系，假定为右侧曲

线），得一个估计 R(, A) （假定为左侧曲线）的所有元素（R(, A)中的点）的隶属度值是 1。（b）将 A 中的所

有数据用信息扩散函数变为模糊集，生成数据集 A 。用算子和数据集 A ，得对 R 的另一个估计 R(, A )，其所

有元素都是拟三角形模糊数。（c）R(, A )在 Oy 的投影。Rkp 表示 R(, A )的水平集k,p。一定存在 Rkp 上的一个

点 P(xp，yp)，使 R 和 P 间的距离小于 R 和 K 间的距离。 
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W={w1, w2, …, wn},                                (2) 

来识别。当 W 的所有元素均被赋值时，称 W 是在 G
上识别 F 的完整数据，否则称为不完整数据。 

例如，图 4 的研究区域是一次大洪水造成的灾区，

一些地理单元上的死亡人数、重伤人数和灾民人数没

有统计上来，灾区的灾情数据不完整。此时，我们难

以识别出研究区域上的地表现象“灾情”。 
显然，数据完整与否，与所研究的地表现象和

区域大小有关。越是复杂或精细的地表现象，越是

容易出现数据不完整；研究区域涉及的地理单元越

多，要获得完整的数据越是困难。 

4. 地理空间上的信息扩散 

当研究区域上的数据不完整时，有两条途径或许

能补齐数据，使之完整。一条途径是追加调研；另一

条途径是用数学模型进行插值。由于时间或成本的制

约，追加调研的途径常常走不通；由于有一定跨度的

相邻地理单元上的大多数地理特征的属性值并不连续，

插值法生成的数据，并无价值。 
人们自然想到，是否可以用概率空间中的信息扩

散方法，将地理空间上已经得到的数据，扩散到缺少

数据的地理单元上，得到虽然与客观数据相比会有所

偏差，但却完整且有价值的数据。 
显然，概率空间中的信息扩散方法，并不能直接

用于地理空间上。事实上，概率空间中的信息扩散，

是从样本 X 到到以样本空间 Ω 为论域的模糊幂集
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式中的称为信息扩散函数。式(4)是人们常用的正态
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只有当 X 是小样本（少于 30 个样本点），不足

以用其估计其所来自总体的分布时，为提高估计精度，

对 X 进行扩散处理，才有意义。样本空间Ω中的点 u
从样本点 x 能扩散得到多少信息量，由 u 与 x 之间的

距离决定。 
式(3)中，被扩散的 x，本身就是概率空间中的一

个点，所以称为概率空间“中”的信息扩散。当我们

将式(2)中对地理单元 g 的观测值（或向量）w 视为一

个随机抽样时，当然也可以在 w 的概率空间中进行信

息扩散，但当 w 不是经纬度时，w 就不是地理空间上

的点，w 携带信息就不是在地理空间上被扩散。 

我们需要通过某种媒介的帮助，才能将 w 携带的

信息，在地理空间上进行信息扩散。为此，我们界定

三个基本的概念：“空白单元”、“媒介”和“背景

数据”。 

定义 2：设 g 和 o 是研究区域 G 中的两个地理单

元。如果在识别 G 上的现象 F 时，g 被观测并被赋值，

而 o 没有，则对于识别 F 而言，称 g 是一个被观测单

元，o 是一个空白单元。 

 

图 4. 研究区域上的数据不完整，难以对总体“灾情”做出判断。 

 死亡：0人 
重伤：2人 
灾民：500人 

损死亡：0人 
重伤：5人 
灾民： 2000
人 

死亡：未知 
重伤：未知 
灾民：未知 

死亡：1人 
重伤：20人 
灾民：5000人 

。。。 

。。。 

。。。 
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例如，在洪水灾区，对识别总体灾情而言，已经

被调查过灾情并获得数据的地理单元，是被观测单元；

没有被调查过灾情的地理单元，是空白单元。 
对地理单元 g 的观测值（或向量）w 称为一个已

观测数据；对空白单元 o 的相应值，称为一个待观测
数据。 

定义 3：设 o 是一个空白单元。如果能用数据，
依据一些已观测数据，对 o 赋值，则称是对空白单

元进行估值的媒介。 

例如，根据 Tobler 的第一地理定律，“每一事物

都与其他事物有关。与近处事物的关系，比与遥远的

事物关系密切”[25]，GIS 分析师经常使用反距离加权

（IDW）插值来填补数据空白[26]。在 IDW 法中，xo

为点 o 处的估计值，xi为已知点 i 处的 x 值，di为点 i
和点 o 之间的距离。借助于一系列距离 d1，d2，...，
dn，使用一系列已知值 x1，x2，...，xn 估计 xo。IDW
法中的 d1，d2，...，dn就是媒介。 

什么样的媒介，能帮助我们实现信息在地理空间

上的扩散呢，我们自然想到了地理特征的属性值。 
在认识论中，事物本身具备的性质，称为特性，

通常是内在的，独有的，例如，熔点是晶体的特性。

人们根据某种事物所共有的特性抽象出的某一概念，

称为特征，一般从表面上就看得出来，例如，生命是

生物的特征。 
地球自然创造的地理特征，称为自然地理特征，

例如，气候、地形、土壤、水文、日照时间、无霜期

等。人类社会创造的地理特征，称为人文地理特征，

例如，人口、交通、经济、宗教、国家政策等。 
量化描述地理特征的数值，称为地理特征的属性

值，例如，100 万是“人口”特征的一个属性值。所

要讨论属性值涉及的范围，叫做该属性值的论域。下

面，我们用地理特征的属性值来定义“背景数据”。 

定义 4：设 g1, g2, ..., gn是 n 个被观测单元，o 是

一个空白单元，记 

G={ g1, g2, ..., gn, o}.                                (5) 

设 z 是多个特征的属性值向量，  

}{
21 ogggG z,z,,z,zZ

n


                     
  (6) 

是地理特征属性向量的集合。如果 ZG 中的数据是媒

介，称 ZG为背景数据集，简称背景数据。 

例如，用“人口”、“人均 GDP”和“相对暴

露度”等数据，依据被观测单元的灾情，我们能对空

白单元的灾情，进行估值。此时，“人口”、“人均

GDP”和“相对暴露度”等就是背景数据。 
依据定义 4 可知，一个属性值的数据是否为另一

个属性值的背景数据，由两个因素决定，一是能否发

挥制约作用；二是能否容易获得。当我们研究一个地

区的洪水灾情时，各地理单元上的水灾程度，受地理

单元的位置、人口和经济发展程度制约，而且这些信

息很容易得到。地理位置，常常决定了地理单元暴露

于洪水的程度。河流流经区域较大的地理单元，其暴

露度较高。“相对暴露度”是由地理位置转化而来的，

具有地理位置的信息。 
至此，我们可以提出借助背景数据在地理空间上

进行信息扩散的形式化定义如下： 

定义 5：设 W 是用于识别区域 G 上的现象 F 的

不完整数据集，ZG是背景数据。如果模型  能用 ZG

使 W 变成完整数据，则称  用 ZG对 W 的信息在 G 上

进行了扩散。 

显然，任何内插算法都不能在地理空间上进行信

息扩散，因为背景数据在内插法中发挥不了作用。

Brunsdon 等人提出的地理加权回归方法(GWR)[27]，本

质上是一个地理空间上的信息扩散模型。 
GWR 是一种空间预测模型[28]，基本表述式为： 

)()()()( 10 v,uxv,ubv,ubv,uy                (7) 

式中，y 表示服从高斯分布的因变量，x 是自变量，u
和 v 是数据的坐标，b0是截距系数，b1是斜率系数，

是随机误差项。多元 GWR 用式(8)表之。. 

i

m

k
ikiikiii xvuvuy   

1
0 ),(),(                 (8) 

式中，yi 表示在位置 i 处的因变量， )(0 ii v,u 是在 i
处的截距系数，xik是在位置 i 处的第 k 个自变量的值，

)( iik v,u 是第 k 个自变量的局部回归系数。在 GWR
模型中， )( ii v,u 表示笛卡尔点坐标， i 为随机误差

项。 
事实上，GWR 模型仍是一个线性回归模型，通

常用最小二乘法来估计模型中的系数。GWR 当然也

可拓展为广义的线性模型，例如 Logistic 回归和

Poisson 回归[29]。如果我们清楚地知道什么类型的函

数可以表达 y 和 x 之间的关系，无论它是多么的高度

非线性或非单调，我们都可以用此函数来改造 GWR
模型，达到最佳的回归效果。然而，问题在于特别

难以确定哪种非线性函数适合于表达特定的地球表

面现象。逃避这一问题的最常见做法，是想当然地
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例如，在洪水灾区，对识别总体灾情而言，已经

被调查过灾情并获得数据的地理单元，是被观测单元；

没有被调查过灾情的地理单元，是空白单元。 
对地理单元 g 的观测值（或向量）w 称为一个已

观测数据；对空白单元 o 的相应值，称为一个待观测
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定义 3：设 o 是一个空白单元。如果能用数据，
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称为特征，一般从表面上就看得出来，例如，生命是

生物的特征。 
地球自然创造的地理特征，称为自然地理特征，

例如，气候、地形、土壤、水文、日照时间、无霜期

等。人类社会创造的地理特征，称为人文地理特征，

例如，人口、交通、经济、宗教、国家政策等。 
量化描述地理特征的数值，称为地理特征的属性

值，例如，100 万是“人口”特征的一个属性值。所

要讨论属性值涉及的范围，叫做该属性值的论域。下

面，我们用地理特征的属性值来定义“背景数据”。 

定义 4：设 g1, g2, ..., gn是 n 个被观测单元，o 是

一个空白单元，记 
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设 z 是多个特征的属性值向量，  
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是地理特征属性向量的集合。如果 ZG 中的数据是媒

介，称 ZG为背景数据集，简称背景数据。 

例如，用“人口”、“人均 GDP”和“相对暴

露度”等数据，依据被观测单元的灾情，我们能对空

白单元的灾情，进行估值。此时，“人口”、“人均

GDP”和“相对暴露度”等就是背景数据。 
依据定义 4 可知，一个属性值的数据是否为另一

个属性值的背景数据，由两个因素决定，一是能否发

挥制约作用；二是能否容易获得。当我们研究一个地

区的洪水灾情时，各地理单元上的水灾程度，受地理

单元的位置、人口和经济发展程度制约，而且这些信
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于洪水的程度。河流流经区域较大的地理单元，其暴

露度较高。“相对暴露度”是由地理位置转化而来的，

具有地理位置的信息。 
至此，我们可以提出借助背景数据在地理空间上

进行信息扩散的形式化定义如下： 
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使 W 变成完整数据，则称  用 ZG对 W 的信息在 G 上

进行了扩散。 

显然，任何内插算法都不能在地理空间上进行信

息扩散，因为背景数据在内插法中发挥不了作用。

Brunsdon 等人提出的地理加权回归方法(GWR)[27]，本

质上是一个地理空间上的信息扩散模型。 
GWR 是一种空间预测模型[28]，基本表述式为： 
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式中，y 表示服从高斯分布的因变量，x 是自变量，u
和 v 是数据的坐标，b0是截距系数，b1是斜率系数，
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事实上，GWR 模型仍是一个线性回归模型，通

常用最小二乘法来估计模型中的系数。GWR 当然也

可拓展为广义的线性模型，例如 Logistic 回归和

Poisson 回归[29]。如果我们清楚地知道什么类型的函

数可以表达 y 和 x 之间的关系，无论它是多么的高度

非线性或非单调，我们都可以用此函数来改造 GWR
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难以确定哪种非线性函数适合于表达特定的地球表
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人为假设出某种函数；略为装饰一下的做法是追加

统计检验。 
为解决不依靠假设函数而识别非线性关系的问

题，人们提出了人工神经网络（ANN）模型。由于

训练后的 ANN，能够担当定义５中模型  的角色，

ANN 可以作为一个地理空间上的信息扩散模型使用。

理论上，只要有足够多的隐含层神经元，ANN 能以

任意精度逼近任何一个连续函数[30]。现实中，由于

ANN 是在计算机上学习训练样本，因此任意精度逼

近的事实并不会出现[31]。更致命的是，如果训练样

本由于随机干扰等而出现矛盾冲突，则 ANN 不收敛
[31]。 

为了填补地理空间上的数据空白，用 GWR 模型

或 ANN 模型，在背景数据的帮助下，我们都可以将

已观测数据的信息，扩散到空白单元中去，将地理

空间上的不完整数据，变为完整数据。但是，当遇

到非线性问题或矛盾样本时，由这两种模型推测出

的空白单元中的待观测数据，可能与客观数据相差

过大，失去使用价值。为解决这一问题，我们建议

用基于信息扩散理论的自学习离散回归(SLDR)模型[7]

来实现地理空间上的信息扩散。 

5. 自学习离散回归模型 

不失一般性，假设研究区域 G 由 n-q 个被观测单

元 g1, g2, ..., gn-q，和 q 个空白单元 gn-q+1, ..., gn组成，即， 

G={ g1, g2, ..., gn-q, gn-q+1, ..., gn}                    (9) 

更进一步，假设 t 个地理特征的属性值是背景数

据，地理单位 gi第 j 个特征的属性值是 zij。于是，关

于 G 上的信息可由如表 1 示之。 

表 1. 研究区域 G 上的观测值和背景数据 
地理单元 背景数据 观测值 

g1 z11   z12     ...    z1t w1 
g2 z21   z22     ...    z2t w2 
... ... ... 

gn-q zn-q1  zn-q2   ...  zn-qt wn-q 
gn-q+1 z n-q+1,1 z n-q+1,2  ...z n-q+1,t Unknown 

... ... ... 
gn zn1   zn2     ...    znt Unknown 

统计回归的经验告诉我们，除非用于回归的样

本，其容量 n-q30(t+1)，或者我们知道背景数据和

观测值的因果关系函数类型（例如，线性函数或指

数函数），否则 GWR 模型填补出来的数据不可信；

训练 ANN 的经验告诉我们，除非用于训练的样本，

即表１中非 Unknown 行构成的样本，内中没有矛盾

冲突，否则 ANN 模型在不能收敛情况下填补出来的

数据也不可信。 
SLDR 模型，则能解决 GWR 和 ANN 面临的上

述问题。该模型由“构建关系矩阵”和“用背景数

据推测待观测数据”两部分构成。 

5.1.用背景数据和已观测数据构建关系矩阵 

设 x 是定义在集合上的一个变量。如果我们在

讨论 x 时所关注的是上的一个子集 U，则称 U 是 x
的论域。当 U 用于接收观测值所扩散的信息时，称

U 是监控空间。 
设Uj， j=1,2,...,t，是用于扩散背景数据中第j个

地理特征属性值的监控空间，而Ut+1是用于扩散已观

测数据的监视空间。令=t+1，则背景数据监控空间

和已观测数据监视空间构成了一个维监控空间： 

.21 UUU                                   (10) 

式中， .,,2,1},,,,{ 21   juuuU
jjmjjj  

   令=n-q。从表 1 中，我们得到容量为的维样

本 X： 

},,2,1|),,,,{( 121     ixxxxX iiii         (11) 

式中，  
.,,2,1,,,,, 12211     iwxzxzxzx iiitiiiii  

 
对于维样本点， 

,),,,( 21 Xxxx iiii  x                            (12) 

和维监控点，  

,),,,( 2121 21  
UUUuuu kkk  u           (13) 

（此处 ,,2,1},,,2,1{   jmk jj ），我们用式(14)
的维正态扩散公式，将 x 的信息扩散到 .u  

.]
2

)(
exp[),(

1
2

2










j j

jkij
i h

ux
jux                 (14) 

式中的扩散系数 hj, j=1,2,..., 根据表１中的背景数据

和已观测数据，分别用式(15)进行计算。
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

























11.   1),)/(2.6851(
10;             ),( 0.2986
9;             ),( 0.3362
8;             ),( 0.3860
7;             ),( 0.4560
6;             ),( 0.5690
5;             ),( 0.8146









ab
ab
ab
ab
ab
ab
ab

h j         (15) 

式中， }.{min},{max
11

ij
i

ij
i

xaxb
 

  

令 


 




 


1 1

2

2

].
2

)(
exp[

21
i j j

jkij
kkk h

ux
Q j


          (16)

 

我们获得了一个 UUU  21 上的，关于 X 的信息

矩阵，如式(17)所示:  

 mmmmkkkkQ  


121121
}{ Q                  (17) 

 },,2,1{  mk  ，令 

 },{max
121

11 
1





 kkkk

mj
mk

k QS
jj






                         (18) 

和 

.
S

Q
r

k

kkkk
kkkk







121
121




 


                         (19)

 

我们可构造出表 1 中背景数据和观察之间的关系矩

阵，记为： 

 mmmmkkkkrR  


121121
}{                (20)

 

5.2.用背景数据推测待观测数据 

设 ),,,( 21 tzzz z 为表 1 中空白单元的背景数据，

且 

.),,,( 1211211 121  
  

UUUuuu kkk u  

我们可以用式(21)的-1 维正态扩散公式将此 z 变为论

域 121  UUU  上的一个模糊集，并取其隶属度

最大值用式(22)进行归一化。 
 

.
h

uz
,

j j

jkj j








1

1
2

2

1 ]
2

)(
exp[)(



 uz                 (21) 







































1

1
2

2
11

1

].
2

)(
exp[

              },{max

                  ,

121

121

121
121












j j

jkj
kkk

kkk

j
mk

kkk
kkk

h

uz
q

qs
s

q
a

j

jj








            (22)

 

此模糊集记为 A~ ，其各隶属度值是： 

.1,,2,1,,,2,1,
121







 jmka jjkkk  

对于模糊输入 A~ ，使用近似推理公式（23），

我们可以得到一个具有隶属函数 )(
 kB u 的模糊输出

B~ 。 
}.min{max)(

121121

11
1 



 kkkkkkk

j
mk

kB r,au
jj






 

    

(23) 

最后，使用式（24）的重心方法，我们获得了一

个分明值 w： 

.

)(

)(

1

1




























m

k
kB

m

k
kkB

u

uu

w                                (24) 

由上述公式(14)-(24)组成的模型，被称为自学习

离散回归（SLDR）模型。 
一个关于洪水灾区中空白单元损失数据推测的

研究表明，相比地理加权回归法，本文提出的自学

习离散回归信息扩散法，能减少大约 60％的误差。 

6. 结论与讨论 

面对地理学中的数据不完整问题，人们对插值和

地理加权回归（GWR）等方法，进行了大量卓有成

效的研究，解决了一系列现实问题。但当地理单元较

大时，大多数地理特征的数属性值在相邻单元上并不

连续，插值法对变量连续性的基本要求得不到满足，

插值得到的数据，没有意义。而当所研究的地理学现

象过于复杂时，任何假设出来的，描述此现象的函数

类型，都无法证实。基于不能证实的假设函数进行的

地理加权回归，统计结果的可靠性，疑问重重。 
由于将观测值变模糊集的信息扩散方法，能部分

弥补小样本缺陷，提高系统识别精度，似乎我们可以

将信息扩散方法用于相邻地理单元上的信息扩散，由

几个相邻地理单元上的已知数据，推导出空白单元上

的数据，使研究区域的不完整数据，变成完整数据。

遗憾的是，这条路不通，因为传统的信息扩散模型，
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是在所处理观测值的论域上，将观测值变模糊集。当

观测值是随机样本点时，此论域，是随机事基本空间。

因此，传统的信息扩散，是在概率空间中进行，而不

是在地理空间上进行。 
在传统信息扩散理论框架之内，本文提出了，以

背景数据为桥梁，将已观测数据携带的信息，扩散到

空白单元的方法，称为借助背景数据的地理空间信息

扩散技术，并给出了自学习离散回归（SLDR）模型。 
从原理上讲，SLDR 与 GWR 及人工神经网络

（ANN）一样，都属于统计回归方法，但 SLDR 不

仅能统计回归出非线性关系，而且容忍观测数据间存

在矛盾，而不会出现 ANN 的收敛问题。 
案例研究表明，SLDR 的估计比地理加权回归法

减少了大约 60％误差，优势明显。 
概率空间中的信息扩散模型，自然要比地理空间

上的信息扩散模型简单，因为前者是无约束扩散，后

者是有约束。随机样本在扩散模型中不受样本以外的

因素影响，地理数据在扩散模型中则受到背景数据的

约束。少数几个背景数据支持下的信息扩散，其结果

与大量背景数据时的肯定不同；制约程度较高的背景

数据支持下的信息扩散，其修补得到的完整数据的质

量，肯定高于制约程度较低的质量。 
地理空间上的信息扩散的研究，为信息扩散理论

和方法的发展，提供了巨大的空间。 
背景数据支持下的，地理空间上的信息扩散，本

质上是某种“联想”。人类通过联想对事物进行判断，

成功与否，既与经验和知识有关，也与联想者的智能

水平有关。地理空间上信息扩散中用到的背景数据和

给定的不完整数据，相当于联想者的经验和知识；扩

散模型的好坏，相当于联想者智能水平的高低。 
在人工智能席卷全球的今天，地理空间上信息扩

散理论和方法的研究，必定能在智慧地学的建设中发

挥重要作用。 
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