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空间软数据及其插值方法研究进展

罗 明 1，2，裴 韬 1，3
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摘 要：由于对地观测技术的迅速发展，空间数据的种类和数量增长迅猛，由空间数据反演得到的各种信息日趋膨
胀，这些反演结果中的信息不少以软数据的形式出现。 在实际应用中，这些软数据往往与空间插值的目标变量具有
一定的相关性，甚至成为控制目标变量空间分布特征的重要因素。 然而，由于这些数据通常表示为非数值形式，在
计算和处理上存在着一定困难，以致被传统的插值方法所忽视，从而造成信息浪费。 近来出现的空间软插值方法是
一种利用空间软数据作为辅助信息并以改善插值效果的方法，能够较好的处理并利用软数据所隐含的信息，具有
较好的应用发展前景。本文根据空间软数据的特点及其分类，系统综述了空间软插值方法及其应用领域。首先分析
了空间数据软硬性质的根本区别，论述了软数据的分类和“硬化”方法，然后介绍空间插值模型中对空间软数据的
集成方法和原理，最后对空间软插值方法及其应用研究领域进行了展望。
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1 引 言

空间插值是利用采样点数据对研究区内的其

他未知区域的特征数据进行推理和估计的方法 [1-3]，
传统的空间插值方法主要用于空间定量属性(如土
壤中的元素含量、某站点的降雨量等)为主的插值
和模拟 [4-7]，其中的一些方法(如协同克里格等)也考
虑了与目标变量相关的辅助变量的协同作用 [8-10]，
但是却忽视了那些不具有定量数值而表现为类别

的有用信息，例如，采样点的土地利用类型、岩石类
型、某站点所属的气候类型、某城市所属的经济区
带类型等等。这些数据往往与空间插值的目标变量
之间存在着不同程度的相关性， 并且隐藏着丰富
的、不可忽视的有用信息，例如，土壤中某种元素的
含量与土地利用类型密切相关，那么该元素的空间
分布则很有可能受到土地利用类型的控制[11]。 近年
来，对地观测技术的迅速发展使得空间数据的种类
和数量增长迅猛，所获的地表信息日趋膨胀，其中
就包含了大量的这样的信息(如除土地利用类型信
息之外的植被类型、地物类型、地貌信息等)。 然而
在实际应用中，由于这些数据不是直接表现为数值

形式，在计算和处理上存在着一定的困难，因此未
得到普遍而有效的利用，其中隐含的丰富信息也没
有得到充分的发掘，从而造成了大量的信息浪费 [12-

14]。
近年来，一些学者开始注意到这些数据中所蕴

藏的潜力，并尝试在实际应用中利用这些数据。 有
学者将其中这些分类的、不确定的、主观的或定性
的数据称为软数据(Soft data)或者软信息(Soft infor-
mation)，并给出了对软数据的不同解释。 Journel 指
出，软数据是指这两种形式的数据：一种是不等式
类型数据，如空间上某处的属性值大于或者小于某
阈值等；另一种是定性数据，如关于断层、褶皱、矿
化极限、连续性的地质解译等[15]。Hendriks等将基于
主观判断、 定性的感官观察结果定义为软数据 [16]，
而 Goovaerts 等学者则把土壤类型图、 野外定性观
测结果(如土壤颜色、气味等)看成是软数据[17-19]。 此
外，也有一些学者将带有不确定性的概率信息或者
间隔数据当作软数据，如 Seibert 和 McDonnell 将软
数据定义为不能直接以准确的数字形式来表达的

定性知识[20]，D’Or 和 Bogaert 把数据间隔、概率密度
函数等当成是软数据[21]，Serre 则直接将空间属性的



地 理 科 学 进 展 28 卷

取值概率当作软数据 [22]，Douaik 等人把描述估计值
的不确定性的间接数据认为是软数据 [23]，Emery 认
为由事件概率的不等式约束所构成的数据即为软

数据等等[24]。 上述学者虽然在其研究中都提到了软
数据的概念，但仍没有对软数据进行系统的定义和
分析，同时也未对数据的“软”与“硬”性质进行根本
的区分。
通过对文献的总结并结合近年的实践，我们认

为空间软数据是指描述对象表现为数值区间、类别
等“集合”形式的空间数据，它与空间硬数据之间的
本质区别在于：软数据所描述的是“集合”，而硬数
据描述的是“具体的数值”。 例如，某个气象站点所
属的气候带类型是一种“集合”的表述，而站点处的
温度、风速、降雨量是“具体的数值”；某点处所属的
土壤类型所涵盖的也是“集合”，而土壤有机质含量
是“具体的数值”。 又如，遥感分类结果是一种软数
据，其中某个(或某几个)波段的反射率范围代表林
地，实际上，分类结果中的林地是由反射率在一定
范围内的象素(即某个“集合”)所组成的。 需要说明
的是，这里的“集合”与误差“集合”不同，误差“集
合”是指由测量值与误差所构成的区间，而软数据
描述的“集合”则是指研究对象本身。

2 空间软数据

2.1 空间软数据的特点
与硬数据不同，空间软数据描述的对象是“集

合”，它具有自身特殊的性质，主要体现在不等性、
随机性、定性特征、综合性、复杂性等几个方面。
2.1.1 不等性
软数据不能像硬数据那样可以准确的表达为：

空间上某点处的属性值“等于某个数值”，它一般描
述成这样的形式：该点的属性属于某类别、大于或
者小于某个阈值等。 例如，我们一般说土壤类型图
上的某一点是属于某种土壤类型 [19,25]，而不说它具
体等于某个数值。
2.1.2 随机性
由于空间软数据反应的是不等性，描述的是类

别或者区间范围，因此从一定意义上来说软数据都
可以用“属于某类别”或者“落在某区间”的概率形
式来表示。 对于空间上的某点而言，空间软数据表
示的实际上就是落在某个阈值区间内的概率、大于

或者小于某个阈值的概率等信息。 例如，在环境污
染评价中，就常用某有害物质(如某类重金属等)的
含量超过安全阈值的概率来进行评价[26]。
2.1.3 定性特征
与硬数据相比，软数据往往结合了更多的先验

知识、专业认识等信息来对现象进行描述，因此非
常适用于表达研究对象的定性信息。 例如，遥感分
类图实际上就是一种定性信息，我们关心的往往不
是像素点的反射率值具体是多少，而是希望知道它
属于是水体还是农田，是林地还是居民区等。
2.1.4 综合性
尽管软数据不能表示具体的数值，但是却包含

了硬数据无法表达的综合性信息，而且在很多情况
下， 用软数据描述地理对象往往比硬数据更加直
观。例如，土壤类型图表示的不同土壤类型，实际上
就隐含了该类型的土壤颜色、质地、颗粒度、潮湿度
等综合信息。
2.1.5 复杂性
软数据描述的是“集合”而不是“具体的数值”，

这就决定了对软数据与硬数据的处理需要使用不

同的方法。对软数据的处理不能像对硬数据那样直
接使用数值计算的方法进行处理 [18]，而一般都需要
进行“硬化”处理，以便可以像硬数据一样方便的参
与模型计算。 因此，如何对软数据进行“硬化”是利
用软数据首先要解决的问题，同时这也给软数据的
利用带来一定的复杂性。
2.2 空间软数据的分类
空间软数据的分类可以有多种方式，常用的可

以有两种。第一种可根据软数据所描述的“集合”边
界的确定程度将其划分为确定型和模糊型两类：确
定型软数据的“集合”边界相对确定、界限清楚，例
如，砷元素的污染程度，由于砷元素污染的下限是
明确的数值，因此，“某点砷污染”就表示该点的砷
元素含量大于砷污染下限；模糊型软数据的“集合”
边界则相对模糊，例如，某点的土壤类型 A，由于土
壤类型之间的界限比较模糊，因此在土壤普查中可
用模糊隶属度表示某点对土壤类型的归属性。
第二种分类方法可以按照表达软数据的变量

的类型进行分类。通常可根据所采用的变量类型是
否为类别变量或者序列变量等，可以将软数据分为
类别型软数据、序列型软数据等类型。例如，遥感分
类图、土壤类型图等以类别型变量表示的类别型软
数据，以及如水质的重污染区、中度污染区、轻污染
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区、无污染区等这些具有序列变化特征的序列型软
数据。
2.3 软数据的“硬化”方法
由于当前大多数的地学环境分析模型都只能

处理硬数据，而不能直接有效地处理和利用软数据
[18]，因此对软数据的利用首先要将其“硬化”为硬数
据。 对于不同类型的软数据，我们可以采用不同的
“硬化”方法。本节分别对确定型软数据和模糊型软
数据的“硬化”方法进行介绍。
2.3.1 确定型软数据的“硬化”方法
对确定型软数据来说，不同“集合”之间的界限

是清楚的、确定的，它描述的实际上是某属性完全
地等于或者属于某个“集合”。确定型软数据一般使
用式(1)的指示函数形式来进行“硬化”：

i(u; Sk )=
1, if z(u)∈Sk

0, if z(u)埸Sk
埸 (1)

式中： z(u)为位置 u 处的空间属性； Sk是软数据描

述的“集合”； i(u; Sk )表示“硬化后”的数据，当属性

z(u)属于“集合”Sk时 i(u; Sk )为 1，不属于“集合”Sk时

为 0。
2.3.2 模糊型软数据的“硬化”方法
与确定型软数据不同，模糊型软数据的“集合”

边界是模糊的、不确定的，它无法确定空间上某属
性是否一定等于或者属于某个“集合”，而采用一种
近似的或者不确定的形式来表达。 糊型软数据的
“硬化”常常使用概率或者模糊隶属度的形式：

i(u; Sk )=Prob[z(u)∈Sk ] (2)
式中：“硬化”后的数据 i(u; Sk )表示空间属性 z(u)在

“集合”Sk内出现的概率或者隶属于类别 Sk的隶属

度，为介于 0～1 之间的数。

3 空间软插值方法研究进展

空间软插值， 即基于空间软数据的插值方法，
是指利用空间软数据作为辅助信息对空间变量进

行插值估计的方法， 它是以改善插值效果为目的，
将软数据有效地集成到空间插值模型中。与硬数据
描述“具体的数值”不同，软数据描述的是“集合”，
这使得空间软插值方法利用软数据作为辅助信息

的方式与一般插值方法存在较大的区别，主要体现
在对辅助数据的集成处理方式不同。一般的“硬”插
值方法利用辅助数据一般通过两种形式：一种是利

用辅助变量直接估计目标变量的空间变化趋势，如
回归分析、回归克里格、漂移克里格等，另一种则是
将辅助变量与目标变量同时集成到插值估计模型

中，如协同克里格、同位克里格、指示克里格等。 空
间软插值对软数据的集成一般需要先对软数据进

行“硬化”，然后再集成“硬化”后的数据。 空间软插
值对软数据的集成主要有三种方式： 一是直接将
“硬化”后的数据参与到插值估计模型；二是利用硬
化后的数据产生条件概率，再将该条件概率融入插
值模型中；三是将软数据作为分类或者分层的根据
对采样点进行分类，并计算局部均值的估计值。
3.1 简单克里格
简单克里格方法(Simple kriging)是指在属性值

的数学期望处处相等并且已知的情况下对待估点

处的属性值进行估计的克里格方法。 在此基础上，
有学者提出数学期望已知并且在空间上是变化的

简单克里格方法，并称之为变局部均值的简单克里
格(Simple kriging with varying local means) [8,27]，它的
估计模型可以表示为：

z
*
(u)=m

*
(u)+

n(u)

α = 1
Σλ

Sk

a (uα )·[z(uα )-m
*
(uα )] (3)

式中：z
*
(u)和 m

*
(u)分别为待估点 u处的估计值和期

望值，z(uα )为邻域观测点 uα处的已知值，λ
Sk

a 为简单

克里格权值，可由克里格方程组求解得到。
在简单克里格方法的计算中，对空间软数据的

集成体现在局部变化均值由待估点所在软数据类

别 Sk内的条件均值 m
*
|Sk
代替，即 m*(u)=m

*
|Sk
，条件均

值 m
*
|Sk
是指类别 Sk内的所有采样点的观测值均值：

m
*
|Sk
= 1
nk

nk

a = 1
Σi(ua ; Sk )·z(ua ) (4)

式中： nk是属于类别 Sk内所有观测点个数，i(ua ;Sk )
为“硬化”后的数据。
3.2 协同克里格
协同克里格可以同时利用多种辅助数据进行

线性无偏估计，其中能够集成软数据的有普通协同
克里格(Ordinary cokriging)和同位协同克里格(Colo-
cated cokriging)。
3.2.1 普通协同克里格
普通协同克里格集成空间软数据有两种不同

的方式，一种是直接将“硬化”后的数据集成克里格
插值模型中[28]：
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z
*
(u)=

n(u)

a = 1
Σλα (u)·z(ua )+

K

K = 1
Σ

n'(u)

a ' = 1
Σλα' (u; Sk )i(ua' ; Sk ) (5)

式中： u、ua 、ua'分别指待估点、主变量观测点、软数

据观测点； z
*
(u)为待估属性值； λα (u)和 λα' (u; Sk )为

克里格权值； i(ua' ; Sk )为“硬化”后的数据。

第二种方式则是将式(8)中处理之后的条件概
率 y(u；zc )参与到协同克里格模型中去[8]：

z
*
(u；zc )=mz+

n(u)

a = 1
Σλα (u；zc )·[z(ua )-mz ]

+λ(u；zc )·[y(u；zc )-my (zc )] (6)
式中： mz和 my (zc )分别为目标变量和条件概率的均

值。
3.2.2 同位协同克里格
同位协同克里格是普通协同克里格的一种简

化形式，即如果辅助变量密集取样时，在计算过程
中只使用与估计点同位的辅助变量[29]。 同位协同克
里格集成软数据的方式与协同克里格相似，也是直
接将条件概率 y(u；zc )参与到估计模型中去[30,31]：

z
*
(u；zc )=

n(u)

a = 1
Σλ(ua ；zc )·[z(ua )-mz (u)]+λ(u；zc )·[y(ua )

-my (zc )]+mz (u) (7)
式(7)中各项意义与式(6)相同。
3.3 指示克里格
指 示 克 里 格 方 法 (Indicator kriging，IK) 由

Journel于 1983 年提出，它是一种非参数估计方法，
一般用于估计目标变量落在某个阈值范围内(如污
染物含量大于某个安全阈值等)的可能性大小[32]，或
者估计未知点处的所属类别[33]。 指示克里格方法中
对软数据的集成利用方式是：
首先利用软数据产生条件概率，然后再将该概

率值参与到克里格估计模型中去[34-37]。 软数据条件
概率一般是通过“硬化”后的数据(式(1)和式(2))和目
标变量指示值(式(9))来产生：

y(u；zc )=Prob{z(u)≤zc |s(u)=Sk ] }

=Σ
n

a=1 i(ua ；zc )·i(ua ; Sk )

Σ
n

a=1 i(ua ; Sk )
∈[0, 1] (8)

式中： zc是对目标变量 z 进行指示变换时使用的阈

值；Sk是软数据的“集合”，N为“集合”Sk内的所有观

测点个数，i(ua ; Sk )和 i(ua ; zc )分别表示“硬化”后的

数据和目标变量指示值(式(9))。

i(u; zc )=
1, if z(ua )≤zc
0, if z(ua )>zc
∈ (9)

指示克里格方法种类较多，其中能利用软数据
作为辅助信息有具局部先验均值的简单指示克里

格 (Simple indicator kriging with local prior means)、
Markov-Bayes 算法(Markov-Bayes algorithm)等。
3.3.1 简单指示克里格
简单指示克里格对软数据的集成是将软数据

条件概率 y(u；zc )作为待估点处的局部均值，再对目

标变量指示值 i(u；zc )进行简单克里格估计[38-41]：

i
*
(u；zc )=y(u；zc )+

n(u)

a = 1
Σλα (u；zc )·[i(ua ；zc )-y(u；zc )] (10)

式中：λα (u；zc )为克里格权值，式中其他各项的意义

则与式(3)相同。
3.3.2 Markov-Bayes 算法
由于协同克里格方法需要计算目标变量自协

方差函数、软数据自协方差函数和二值之间的互协
方差函数，数据计算量较大，一定程度上影响了该
方法的应用。 为了减少协方差函数的计算，Zhu 和
Journel 利用马尔可夫假设推导协方差函数的简化
模型[42]。马尔可夫假设指：硬数据 i(u；zc )屏蔽了任何

配位的软数据条件概率y(u；zc )的影响，即：

Prob{z′(u′)≤zc |i(u；zc )，y(u；zc )}

=Prob{z′(u′)≤zc |i(u；zc ) (11)

在马尔可夫假设的基础上，可以建立软数据协
方差 CY (h；zc )、互协方差 CIY (h；zc )与目标变量指示

值自协方差 CI (h；zc )之间的联系:

CY (h；zc )=
m

(1)
(zc )-m

(0)
(zc ) ·CI (h；zc ), h=0

m
(1)
(zc )-m

(0)
(zc∈ ∈)

2

·CI (h；zc ), h>

∈
∈
∈
∈∈
∈
∈
∈
∈∈
∈

0
(12)

CIY (h；zc )= m
(1)
(zc )-m

(0)
(zc∈ ∈) ·CI (h；zc ) (13)

式中：m
(1)
(zc )和 m

(0)
(zc )为分别表示 i(u；zc )为 1 和 0

时 y(u；zc )的条件期望，可以由采样点处 i(u；zc )分别

为 1 和 0 时 y(u；zc )的算术平均值来估计。实际上，m
(1)
(zc )和 m

(0)
(zc )的差值也反应了软数据条件概率 y

(u；zc )区分 i(u；zc )=0 和 i(u；zc )=1 的能力，换句话说

就是，它可以用来衡量软数据的精确度大小[8]。
3.4 指示协同克里格
指示协同克里格方法是将指示克里格和协同

克里格相结合， 利用辅助变量构建协同克里格模
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型，对目标变量指示值进行空间预测。 能够集成空
间软数据的指示协同克里格方法主要有普通指示

协同克里格 (Ordinary indicator cokriging)和同位指
示协同克里格(Collocated indicator cokriging)两种。
3.4.1 普通指示协同克里格
与简单指示克里格将软数据条件概率当成局

部均值不同的是，指示协同克里格是把条件概率作
为协同变量直接参与到克里格估计[8,43]：

i
*
(u；zc )=

n(u)

a = 1
Σλα (u；zc )·i(ua ；zc )

+
n′(u′)

a ′ = 1
Σλα′(u′；zc )·y(u′a′；zc )] (14)

式中：λα (u；zc )和 λα′(u′；zc )为克里格权值，其他各项

意义则与前述相同。
3.4.2 同位指示协同克里格
在同位指示协同克里格方法的计算中，对软数

据的集成估计模型可以表示为：

i
*
(u；zc )=

n(u)

a = 1
Σλα (u；zc )·i(ua ；zc )

+λ2 (u；zc )·[y(u；zc )-my (zc )+mz (u)] (15)
式中：my (zc )和 mz (u)分别为条件概率与目标变量的

均值，其他各项意义与前述相同。 与普通指示协同
克里格相比， 同位指示协同克里格的速度更快，而
且对于克里格权值的求解不需要软数据的自变差

函数或者自协方差函数[8]。
3.5 分层克里格
分层克里格(Stratified kriging)采用分类思想对

具有不同类别的数据分别进行克里格估计，类别数
据可以是土地利用图、土壤类型图和地质图等软数
据[44-47]，实际上，分层克里格对软数据的集成利用一
般是将其作为分层或者分类的依据。
后来也有一些学者对分层克里格方法进行改

进。例如，Lagacherie 和 Voltz在进行分类后，根据地
形和邻域点的所属类别，推导待估点属于不同土壤
类别的条件概率，然后根据该条件概率，对各个土
壤类别的属性平均值进行加权平均求和，从而获得
待估点处的估计值 [48]；Boucneau和 Liu等在分层克
里格的基础上，根据类间变化(是否渐变或者突变)、
制图精度以及类内空间变异性等 3 个特征，将土壤
图的绘图界线分为几种不同的类型，并分别使用不
同的克里格方法进行进行插值估计 [49,50]；此外，利用
软数据对采样点进行分类或者分层之后，除了可以

使用普通克里格方法进行估计外，一些学者也采用
了其他的克里格方法， 例如， Hengl 等在分类后利
用回归克里格方法对土壤有机质含量、 表层 PH
值、表层厚度进行空间预测 [51]，Wu 等人则使用块段
克里格方法对土壤中的金属含量进行预测 [25]。
对于类别内具有足够多观测点的情况，分层克

里格方法中的类别内变差函数可以直接根据实验

变差函数进行拟合得到；而对于类别内观测点个数
较少的情况，则可以将多个类别内实验变差函数进
行合并之后再进行克里格估计[45]。
3.6 外部漂移克里格
外部漂移克里格 (Kriging with external drift)将

估计值 z(u)分为漂移与残差两个部分[52,53]：
z(u)=m(u)+R(u) (16)

式中： m(u)漂移部分一般为外部变量 y(u)(即辅助变

量)的线性函数： m
*
(u)=a(u)+b(u)·y(u)，而残差部分

R(u)则通过克里格估计得到。根据该原理，Monestiez
等将外部漂移克里格方法应用到外部变量为软数

据时的情况，此时对漂移的估计变为[54]：

m
*
(u)=a(u)+i(u; Sk )·m

*
|Sk

(17)

式中：i(u; Sk )、m
*
|Sk
的意义则与式(4)相同，分别表示

“硬化”后的数据和条件均值(即类别 Sk内的所有采

样点的观测值均值)；漂移估计的线性系数 a(u)是通
过求解克里格方程组得到。
外部漂移克里格集成空间软数据的方式是利

用软数据类别内的条件均值及待估点与邻域采样

之间的软数据类别是否一致来估计目标变量的漂

移，其特点是对每一软数据类别内的采样点个数有
一定要求，而且对软数据与目标变量之间的相关性
要求较高[54]。
3.7 贝叶斯最大熵
贝叶斯最大熵 (Bayesian maximum entropy，

BME)[55-57]作为一种非线性估计方法，可以将硬数据
和软数据 (如数值间隔、概率密度函数、物理定律
等）集成到一起 [19,23,58]，对目标变量的后验条件概率
进行预测估计。在 BME方法中，对软数据的集成主
要是利用软数据来求取条件概率密度函数，其估计
模型可以表示为：

fK (xk |xhard , xsoft )=
乙fG (xmap )dxsoft

乙fG (xhard , xsoft )dxsoft

(18)

667



地 理 科 学 进 展 28 卷

式中： xmap=(xk ，xhard , xsoft )，xk 、xhard 、xsoft分别表示待估

点处预测值、采样处的硬数据和软数据； fG (xmap )为

先验概率密度，是在满足信息熵 H最大的条件下利
用拉格朗日乘数法求出的； fG (xhard , xsoft )是硬数据和

软数据的联合概率密度函数，是一个归一化系数；
fK (xk |xhard , xsoft )为待求的后验概率密度函数。 信息熵

H的定义是： H=- 乙log[fG (xmap )]·fG (xmap )dxmap (19)

在 BME 方法的基础上 ，Bogaert 和 D’Or 将
BME 算法和蒙特卡罗过程结合 (BME/MC)，利用少
量采样的硬数据和详细的土壤图进行了土壤属性

的空间预测[18,21]。
3.8 回归分析方法
回归分析是通过揭示呈因果关系的相关变量

间(因变量和自变量)的联系形式，建立它们之间的
回归方程，利用所建立的回归方程，由自变量来预
测因变量。回归分析方法中对软数据的集成一般是
直接利用软数据作为自变量来对目标变量(因变量)
进行回归估计。 例如，Ohlmacher 和 Davis在对山体
滑坡危险度预测的研究中，首先对采样点处是否滑
坡进行逻辑变换，然后利用地质图、地形坡度作为
回归因子，对山体滑坡危险度进行空间预测[59]：

P
*
(u)= 1

1+exp - β0 +β1·s(u)+Σ
K

k=1βk+1·i(u; SkΣ Σ)Σ Σ(20)

式中：P
*
(u)为滑坡危险度的估计值；s(u)是坡度；i(u;

Sk )为地质图指示值，在 u 处属于地质类型 Sk时为

1，反之为 0；β0，1，2，…，k+1为回归系数。 除地质图之外，

其他如土壤类型、土地利用图等软数据同样可以作
为回归因子对目标变量进行回归估计[37,60,61]。
在回归分析的基础上，Brunsdon 等提出一种考

虑空间自相关性的回归方法，并称之为地理加权回
归方法[62]。 该方法基于邻近样本点对待估点的影响
大于距离较远的样本点的假设对目标变量进行估

计： z(u)=β0 (u)+Σ
K

k=1βk (u)·xk (u)+ε(u) (21)

式中：xk (u)为回归因子； β0 (u)和 βk (u)为回归系数；

ε(u)是误差项。
与常规回归方法类似，地理加权回归也可以将

软数据当成回归因子对目标变量进行预测。 例如，
Tu 和 Xia 利用地理加权回归方法， 根据土地利用
图，获得土地类型比例、建设用地比例，并结合人口
密度来计算土地利用指示值， 并以此作为回归因

子，对水质指示剂做回归预测 [63]。 与常规回归方法
不同的是，地理加权回归实际上是一种局部估计方
法，因为它的回归系数在不同的位置上是变化的。
3.9 其他方法
除上述几种方法外，还有一些软方法是在常规

插值方法(如反距离加权、最近邻域法等)的基础上
进行改进，将软数据集成到空间插值模型中。例如，
Voltz 和 Lagacherie 等利用软数据对采样点进行分
类后，用每类内的采样点观测值均值重新给采样点
赋值，然后使用反距离加权和最近邻域法进行插值
估计[47]。

Kasimov 和 KoSheleva 等在反距离加权插值方
法的基础，根据待估点与采样点的多维软属性是否
一致来计算环境相似度，并使用该相似度来对反距
离权值进行校正[64]：

z
*
(u)=

n

a = 1
Σz(uα )· a0 +

K

k = 1
Σak ikaΣ ΣФ(rαΣ Σ)

n

a = 1
Σ a0 +

K

k = 1
Σak ikaΣ ΣФ(rαΣ Σ)

(22)

式中： rα为待估点 u 与采样点 uα之间的距离；Ф(rα )

为距离函数，可以是 1/rα或者 1/rα 2等；ika当待估点 u
与采样点 uα的软属性相同时为 1，反之为 0；a0为背

景系数；系数 ak可以在采样点处的估计误差之和为

最小的条件下，利用最小二乘法求取。 与反距离加
权相比，该方法的优点在于它考虑了利用多维软数
据来描述环境相似性， 并对反距离权值进行校正，
对相似度较大的采样点采用较大的权值；不足之处
在于该方法还是存在反距离加权方法的 “极值”问
题，即插值结果容易受极大值或极小值的影响。

4 空间软数据及软插值方法应用展望

发展可利用空间软数据的插值方法有助于充

分挖掘空间软数据所蕴藏的“潜能”，这些软插值方
法将具有非常广阔的应用前景。 可以预见，空间软
数据的应用有可能将在数据多样性、分辨率等方面
成为相关领域的关注热点；与此同时，数据的多样
性、多尺度、数据量大等特点也给空间软插值方法
带来了挑战。
4.1 空间软数据的应用展望
近年来，随着数据获取技术水平的提高和数据

的不断积累并日益丰富， 可获得的数据种类繁多、
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形式多样。 例如，我们既可以通过卫星遥感手段获
得实时遥感数据，也可以通过研究古代文献和史料
记载来获得对灾情信息的历史记录等 (如地震、洪
涝灾情等)，还可以通过野外观测(人工观测或传感
器监测等)获得实验观测数据，而且在此基础上，我
们还可以获得土壤图、地质图等次生信息。 随着空
间插值技术的发展和完善，这些易被忽视的、形式
多样、信息量丰富的软数据无疑将会得到更加充分
有效的利用。
由于对地观测技术的发展迅速，未来将会出现

更多的高时间分辨率、空间分辨率、光谱分辨率的
多尺度观测数据。不同尺度的数据具有各自的不同
特点，如大尺度具有大范围长时间的宏观优势而小
尺度数据具有小区域研究的微观优势等等。在未来
的研究中， 我们可以根据实际情况和应用需求，将
这些不同时空尺度的软数据结合起来，并充分发挥
不同尺度数据的优势。 例如，通过长时间尺度的史
料记载和结合当代的观测数据等，可以对地理现象
(如降雨、气温变化等)的变化规律进行长时间范围
的分析和预测，在短期范围内则可以利用年、月等
较小时间尺度的数据进行研究分析，在此基础上还
可以利用实时监测方法进行每天、每小时等微观变
化的研究等等。
4.2 空间软插值方法面临的主要问题和挑战
当前的空间软插值方法虽然能够一定程度地

利用软数据所隐含的信息，但是往往都只能对一种
软数据进行集成，而无法同时处理多种不同属性的
软数据。同时，如何结合软数据的不同尺度的优势，
利用多尺度数据也是空间软插值技术面临的主要

问题。 再者，对地观测技术的迅猛发展使得观测数
据的数据量在急剧增加 [65]，可获得软数据的数据量
在不断上升。海量的软数据一方面可以更真实的描
述地理现象，但另一方面，如何处理、计算并充分利
用这些海量的软数据给空间软插值技术带来了较

大的困难和挑战。

5 结 语

空间软插值方法的发展是空间插值方法与 GIS
技术和遥感理论交叉的必然趋势，有关这方面的研
究在国际上起步不久，但不难预见它将成为今后若
干年内相关领域的研究热点。空间软插值方法的建
立和完善不仅可以拓展空间信息统计与插值理论，

而且也具有较为广泛的应用前景，它有望使一些原
本只能用于定性解释的遥感解译结果、地质背景以
及社会经济分区等软数据参与到定量的计算中，提
高统计和插值的精度和准确度，并有可能改变现有
的采样方式，减少一些不必要的样本采集，从而大
大地节省采集观测的费用， 同时还可能在空间软、
硬数据有机结合的基础上挖掘出有价值的知识。
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Review on Soft Spatial Data and its Spatial Interpolation Methods
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Abstract: In recent years, as the observation technologies develop rapidly, both type and number
of spatial data is increasing, and information retrieved from spatial data expands increasingly, a-
mong which includes a large number of qualitative information, for instance, land-use type data,
vegetation type data, topographic feature data, which some experts called soft information or soft
data. These so-called soft data often have associations with the predicted target variable, even
could become one of most important factors that influence the spatial distribution of target variable
obviously in some cases, therefore, they can help improve prediction of target variable theoretical-
ly. However, in respect that non-numerical soft data can’t be calculated directly and is neglected
by traditional spatial interpolation methods, connotative useful information can not be utilized suf-
ficiently and effectively, which results in a mass of wasted information. Lately, soft spatial interpo-
lation technology was proposed, aimed to integrate soft spatial data as auxiliary or second informa-
tion to help improve interpolation accuracy. According to the characteristics and categories of soft
spatial data, this paper aimed to review on soft spatial interpolation methods and their applica-
tions. Firstly, we summarized some “harden” methods, hardening the soft spatial data to hard data.
Then, we discussed several different type soft spatial interpolation methods afterward, such as
simple kriging, cokriging, indicator kriging, ordinary kriging, stratified kriging, kriging with exter-
nal drift regression, bayesian maximum entropy, inverse distance weighted. After that, prospects of
application of soft data and soft spatial interpolations were proposed in the last part.
Key words: soft data; spatial interpolation; geostatistics; kriging; regression; bayesian maximum

entropy

672


