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摘  要：随着地理空间数据的爆炸式增长与人工智能（artificial intelligence，AI）技术的快速发展，地理空间 AI（geospatial 
AI,GeoAI）已逐渐从依赖特定任务专用模型的传统范式，演进至以预训练与大模型等通用模型为核心的新范式。及时

系统梳理该领域的研究进展与范式演变，对于把握 GeoAI 领域前沿动态具有重要意义。已有研究虽从多个细分领域对

GeoAI 的应用进行了回顾，但未结合技术迭代脉络，全景式梳理从深度学习模型、预训练模型到大模型阶段的完整发展

变革历程。因此，亟需构建系统性的综述分析框架，全面阐释 AI 技术迭代下 GeoAI 的研究脉络、技术进展与未来挑战。

基于对 172 篇代表性领域文献的分析，首先依据模型是否专为地理任务训练，将 GeoAI 研究划分为专用模型驱动与通用

模型驱动两大类；进而依据建模目标与技术路径进行二次细分，总结各细分方向的核心进展与局限。分析结果表明，专

用模型驱动的研究在时空规律挖掘、属性推断、构型优化等任务中已形成成熟的技术体系，但其任务迁移性与泛化能力

有限；通用模型驱动的研究正呈现从空间嵌入、多模态对齐到大模型集成应用的演进趋势，展现出更强的多任务适应与

知识迁移潜力；以大模型作为“智能中枢”来协同专用模型及人类专家知识、推动大模型实现从表层特征感知到深层空间

认知的跨越，是未来的重要方向。综上，通过呈现从深度学习时代到大模型时代的 GeoAI 研究图景，帮助研究者快速把

握该领域的发展全貌，为后续研究提供参考与启示。
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Abstract： Objectives: Geospatial artificial intelligence (GeoAI) is an interdisciplinary discipline formed by 
the in-depth integration of geospatial science and artificial intelligence (AI). Leveraging cutting-edge AI 
technologies and integrating geospatial big data with high-performance computing methods, it has pro‐
foundly revolutionized traditional spatial analysis approaches that rely heavily on GIS platforms and statisti‐
cal methods. With the continuous iteration of AI technologies, GeoAI is undergoing profound paradigm 
transformation, shifting from the conventional paradigm driven by task-specific models to an emerging 
general-purpose model paradigm centered on pre-trained models and large models. Nevertheless, existing 
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review studies fail to cover the complete evolutionary trajectory of the GeoAI domain and lack a unified ana‐
lytical framework. Therefore, it is imperative to clarify the evolutionary context of this field, summarize the 
disparities among technical pathways, and systematically consolidate state-of-the-art advances and develop‐
ment trends, so as to provide solid theoretical and methodological support for future research. Methods： In 
terms of research methodology, this study first adopts the“model-driven paradigm”as the primary classi‐
fication criterion and divides existing literature into two major research branches: task-specific model-driven 
and general-purpose model-driven frameworks. Secondary classification is further conducted based on 
modeling objectives and model application patterns. A seed literature database is established on the basis of 
previous reviews, followed by the formulation of retrieval strategies and systematic screening of core literature. 
Ultimately, a total of 172 representative Chinese and English publications published since 2019 are analyzed. 
The proposed classification system is adopted to systematically summarize the typical modeling frame‐
works, application scenarios, and comparative advantages of each research branch. Results： The research 
findings reveal the progress of two sub-branches within task-specific model-driven GeoAI research:First, 
research on spatiotemporal geographic knowledge graphs remains relatively limited, primarily owing to the 
dominant position of deep learning paradigms in the previous technological revolution. Early studies pre‐
dominantly focused on the structured representation of geographic knowledge. The emergence of knowledge 
graph embedding (KGE) techniques and large language models has revitalized this domain. KGE enables 
the conversion of spatiotemporal geographic knowledge into machine-interpretable and computationally fea‐
sible vector representations, which effectively facilitates fine-tuning and knowledge enhancement for pre-
trained and large models. It thereby serves as a critical bridge connecting structured geographic knowledge 
and data-driven models. Second, end-to-end deep learning models have developed into a sophisticated and 
mature technical system, covering five core tasks: spatiotemporal pattern mining, continuous indicator pre‐
diction, discrete label inference, spatial configuration generation, and visual semantics-assisted socioeco‐
nomic factor estimation. Although such models have achieved high accuracy and stability in previous develop‐
ment stages, they are still constrained by weak task transferability, insufficient cross-scene generalization 
capability, and excessive costs of repetitive modeling.General-purpose model-driven GeoAI research demon‐
strates a distinct evolutionary path alongside the iterative advancement of AI technologies: Prior to the wide‐
spread application of large models in GeoAI, spatial embedding research emerged as the earliest research di‐
rection, with a current developmental trend toward multi-modal embedded information aggregation. Uni‐
versal spatiotemporal prediction models share similar paradigms yet achieve integrated spatiotemporal 
modeling within a unified framework. Supported by cross-city pre-training strategies, these models sub‐
stantially enhance cross-domain transferability. Different from the static embedding characteristics of spatial 
embedding models, they focus more on addressing dynamic urban spatial issues. Compared with the previous 
two types, pre-trained models with geospatial-multimodal semantic alignment are more applicable to a 
broader range of geospatial tasks. They realize the underlying fusion of geographic, textual and visual informa‐
tion, eliminating intermediate spatial embedding procedures and exhibiting superior adaptability to complex 
spatial analysis tasks.Current GeoAI research integrated with large models mainly adopts mainstream strate‐
gies for geographic task adaptation, including lightweight fine-tuning, prompt learning, tool invocation and 
agent-based architectures. Meanwhile, unified evaluation frameworks are being constructed to quantify the 
performance of general large models in geospatial tasks. Despite the remarkable operational convenience 
and performance potential demonstrated by large model-enabled GeoAI, prominent challenges persist, 
such as deficient spatial reasoning capability, inherent geographic bias, and limited capacity for complex 
geographic computation. Conclusions： In conclusion, GeoAI has accomplished a comprehensive paradigm 
upgrade from task-specific models to general purpose models, with transferability, generalizability and in‐
teractivity emerging as the core development priorities. Future research should further promote the in-depth 
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application of large models, shifting the research focus from conventional feature extraction and pattern recogni‐
tion to high-level geographic knowledge comprehension, spatial reasoning and intelligent decision-making. 
It is essential to construct a next-generation GeoAI ecosystem that takes large models as the intelligent hub 
and achieves deep integration and collaborative collaboration with knowledge graphs, task-specific models 
and human expertise. Furthermore, the robust logical reasoning and cognitive capabilities of large models 
should be fully exploited to empower innovative geographic research.
Key words： GeoAI； large language model； knowledge graph； artificial intelligence； geospatial big data； 
research progress； spatiotemporal semantics

在数字化浪潮推动下，地球系统衍生的空间

大数据（spatial big data，SBD）呈现指数级增长，

具备体量大（Volume）、多样性高（Variety）、更新

快（Velocity）及价值密度低（Veracity）的典型大

数据特征［1-4］，为挖掘城市系统动态演变、人群空

间行为模式、人类城市空间感知等经典城市任务

提供了高效支撑［2］。在过去，这些任务主要依托  
ArcGIS 等地理信息系统（geographic information 
system，GIS）平台的空间分析工具结合统计建模

等手段来实现。但面对当前 PB 级规模的异构时

空数据，传统 GIS 方法无法高效、精准地完成庞

大数据的处理与分析，也较难应对多模态融合与

推理预测任务［5］。地理空间人工智能（geospatial 
artificial intelligence，GeoAI）作为一种新兴研究

范式，将人工智能（artificial intelligence，AI）技术

融入地理空间分析，变革了传统依赖 GIS 平台和

统计学的空间分析方法。这一变革始于面向特

定地理任务专门训练的模型，本文将其界定为

“专用模型”。近年来，随着预训练技术范式的成

熟、扩展定律的发现以及大模型实现跨越式发

展，GeoAI 进一步经历了范式升级。与传统方法

相比，当今的 GeoAI 不仅显著提升了数据密集型

任务的处理效能［6-7］，还具备知识密集型推理与决

策能力［8］，具体体现在多模态深度空间理解［9］、高

级认知推理和跨尺度知识迁移泛化［8］等方面。

结合 AI 里程碑式技术突破作为时间分界，

GeoAI 的发展可大致划分为 3 个阶段，各阶段 AI
与地理空间学科的融合特点有所不同。

第一个阶段为深度学习技术兴起（约 2012
年）之前，已有少数将 AI 技术用于解决空间问题

的研究，例如 CLARKE 等［10］、BATTY 等［11］基于

元 胞 自 动 机 进 行 城 市 扩 张 模 拟 ，CHOI 等［12］、

LEARY 等［13］构建了早期城市专家系统，HART
等［14］运用启发式算法进行路径规划优化。然而，

这类传统方法在刻画地理过程的时空特性方面

存在明显局限性。

第二个阶段为 2012年前后，本体论、语义网的

知识图谱技术被谷歌开发；以图卷积网络（graph 
convolutional networks，GCN）为代表的时空深度学

习框架被提出［15］，AI迎来新一轮研发热潮，迅速渗

透到其他学科。在此背景下，2015年前后就出现了

融合 AI模型的空间科学研究［15］，但 GeoAI作为专

业术语被提出，最早见于 2017 年 ACM SIGSPA‐
TIAL首次举办的 GeoAI主题研讨会论文集。直到

2019年，随着更多文章的发表，GeoAI才受到广泛认可。

第三个阶段以 2018年 Transformer架构的提出

为起点。以基于 Transformer 的双向编码器表示

（bidirectional encoder representations from Trans‐
formers，BERT）为代表的预训练语言模型验证了

“预训练-微调”范式在大规模语言理解任务中的有

效性，为大模型的研发面世奠定了方法基础。与此

同时，OpenAI通过一系列系统性研究揭示了模型

性能与参数量、数据规模及计算资源的扩展规律，

推动大模型进入以 Scaling Law 为理论指导的规模

扩展时代。2020年 GPT-3的诞生标志着大模型时

代正式来临，其延续并拓展了预训练模型的技术路

径，实现了从任务适配到通用能力的范式跃迁。而

2022 年 ChatGPT 的开放应用，则标志着基础模型

技术走向大众化与工具化，使研究者能够便捷地将

此类模型集成至科学分析流程中。随着高性能多

模态大模型接连涌现，GeoAI的方法论体系也正在

以预训练与基础模型为核心，经历着新一轮系统性

重构［8］。

综上，由于 GeoAI 类研究的话题广泛、范式

众多且发展飞速，及时、全面且系统地梳理 Geo‐
AI研究成果面临诸多挑战：如何形成对 GeoAI定
义与范畴的统一认识？如何构建一个具有包容

性和扩展性的认知框架，从而能够有效归类不断

涌现的新方法与新主题？以及如何及时、客观地

评估不同技术路径的适用性与局限性，进而为该

领域的知识体系构建提供前瞻性指导？

对于第一个挑战，学者们从农业科学［16］、公共

卫生［17］、自然地理［18］、人文地理［18］、智慧城市［19］、城

市规划［20］等多个学科的角度出发，证实 GeoAI的广
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泛应用范畴。高松［15］、OUCHRA 等［19］、LI等［21］对

GeoAI的定义有诸多探讨，通过借鉴前人观点，本

文将其定义为：地理空间科学与AI深度融合的交叉

学科研究领域，核心在于借助前沿 AI技术，整合地

理空间大数据与高性能计算手段，以此增强对地理

现象及地球科学过程的动态感知、智能推理与知识

发现能力，进而有效解决数据密集型或计算密集型

的地理空间问题。

对于第二个挑战，学界尚未形成统一的关于

如何归类 GeoAI 研究的共识。其中一个重要的

概念是 JANOWICZ 等［6］提出的空间显式 GeoAI，
旨在构建 AI 模型的过程中把地理空间位置和空

间约束也纳入 AI模型的建模中，满足以下至少一

项特征：（1）研究对象的空间位置若发生变换，空

间显式模型的结果会不同；（2）空间显式模型包

含所研究变量的空间表征结果，可以是地理坐

标、空间关系、地名等形式；（3）空间显式模型在

概念化和公式化中明确引入空间概念；（4）输入

和输出都包含某种空间结构且不相同。

在明确空间显式与空间非显式 GeoAI 的区

别后，许多学者遵循这一分类标准，针对空间显

式类 GeoAI 研究进行了回顾［6，15，22-23］，将其研究方

向总结为空间位置嵌入［15］、城市动态扩张［22］、城

市空间隔离［22］、地理文本挖掘与社会感知［15，22］、遥感

与对地资源监测［15］、地理问答系统［6］。文献［21］
基于建模逻辑的差异，将 GeoAI 研究划分为知识

驱动型（自上而下的规律挖掘）和数据驱动型（自

下而上的知识推理）两类，或文献［24］称之为符

号主义和联结主义，是借助 AI领域长期存在的两

大方法论范式进行的分类。在符号主义 GeoAI
方面，陆峰等［25］对地理知识图谱做了综述，可分

为知识获取、知识表达和知识推理方向。联结主

义 GeoAI 方面的研究呈现出数量优势［15，23，26］：

SONG 等［26］将机器学习、深度学习等模型在地理

学领域的应用分为了建筑物和基础设施的目标

识别、土地利用识别、社会感知与人类活动；QIN
等［27］针对 GeoAI 在社会感知领域的应用进行展

开，包括物理空间的社会属性、能源问题感知、空

间的情感和行为嵌入。

对于第三个挑战，有一些学者从不同的角度为

GeoAI未来发展提出建议，刘瑜等［28］认为 GeoAI需
要警惕地理异质性、规律普适性和可复现性之间的

矛盾。程涛等［29］从技术实现角度倡议以图结构来

进行时空智能分析。SANCHEZ 等［20］不仅回顾了

GeoAI领域的相关成果，还使用问卷调查的形式评

估了城市规划从业者对于 GeoAI技术的理解程度

和评估GeoAI应用于特定规划任务（例如社区规划、

交通分析等问题）的合理程度，指出当前 GeoAI技
术离规划实践应用还有一定距离。

总的来说，当前系统梳理 GeoAI工作面临的挑

战并未完全解决且还在持续变化。国外已较早开

始了 GeoAI的综述工作，但国内相关综述仍较少。

AI技术发展的 3个阶段技术突破，推动该领域经历

了从以为特定地理任务而训练的专用模型为主导，

转向以预训练模型及大模型为基础、支持灵活任务

适配的范式变革。基于此，本文用“模型驱动范式”

作为首要分类维度，将现有研究划分为专用模型驱

动与通用模型驱动两大脉络；其次以建模目的和模

型使用方式进一步进行二次分类。通过对 GeoAI
领域研究展开系统性梳理，本文旨在为学界进一步

借助 AI技术深化地理学研究提供参考与支持。

1　综述研究方法

本文基于层级分类框架对 GeoAI 研究进行

梳理：首先依据所构建或使用的模型是否为地理

空间任务专门训练，将现有 GeoAI 研究划分为两

大范式——专用模型驱动的 GeoAI 与通用模型

驱动的 GeoAI。其中，专用模型驱动的 GeoAI 类
研究是为特定地理任务进行全流程建模的研究；

通用模型驱动的 GeoAI 类研究，其构建或使用的

模型不是专为某项任务而设计的，需经过适配操

作方能应用于地理空间任务，但具备多任务迁移

能力。两者概念的辨析见表 1。
在此基础上，本文进一步对上述两大范式进行

二次分类。在专用模型驱动的 GeoAI类研究中，根

据模型构建目标与技术范式，划分为以结构化组织

知识为目标、以知识图谱为主要技术范式的时空地

理知识图谱相关研究，和从海量数据中提取潜在映

射关系、以深度学习为主要技术范式的端到端深度

学习建模相关研究［30-33］。在通用模型驱动的 GeoAI
类研究中，则根据所构建或使用通用模型的类别，

划分为使用预训练模型的研究和使用大模型的研

究。在这些二级分类之下，关注每个分类下的具体

研究话题［34］进行详细分析与总结。

本文采取以下策略来进行文献的检索与筛选：

1）精读收集的 18 篇 GeoAI综述类文章，首先

形成技术与目标双重维度的关键词表。对综述

中提及的代表性工作进行整理归类，初步形成小

范围种子文献库。

2）在Web of Science、Google Scholar、中国知网

1703



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2026 年 8 月

等权威学术平台开展模糊检索。首先以“GeoAI”结
合“城市规划”“城市计算”“地理信息科学”等领域

词为关键词进行检索，能够检索到较多综述类文献

和实证类文献，但存在部分直接以具体技术名词命

名的实证类文献缺失的问题。然后通过“GeoAI”一
词和目标类关键词的组合进行检索，或使用空间、

时空、城市等作为前缀加技术类关键词进行检索，

尽可能全面地覆盖不同程度上可被归属于 GeoAI
类的文献。此外，为确保研究的时效性，主要针对

2019 年及以后的成果进行收录。

3）通过上述策略，初步得到文献 640篇，呈现逐

年增长的趋势（图 1）。筛选标准如下：（1）研究需以

AI技术为核心方法，应用于城市或区域等空间尺度

问题；（2）优先选取方法具有代表性、内容创新性强

且重复度较低的文献；（3）文献应发表于同行评议

期刊或重要会议。经逐一阅读摘要与全文筛选，最

终选取172篇文献构成分析样本，用于后续系统综述。

本文将按照图 2 的方式进行组织。

2　专用模型驱动的 GeoAI研究

专用模型驱动的GeoAI研究遵循从数据-建模-

应用的研究范式。其中存在两种主要路径：一是对

地理空间知识进行结构化建模，侧重于构建可解释、

结构化的符号知识体系，目的为实现对地理空间认

知的形式化、结构化表征；二是为特定地理空间任

务训练的端到端模型，侧重于学习空间大数据背后

的复杂规律和表示，目的为实现从数据到决策的自

动化、高精度地理空间理解与预测。相应地，本节

首先回顾了时空知识图谱类研究，面向特定地理空

间领域知识或场景，然后回顾了为特定地理空间任

务开发的端对端深度学习模型。

2.1　从文本到图谱：面向领域或场景的时空地理

知识图谱

时空地理知识图谱是一种以图结构形式组织

图 2　文章脉络图

Fig.  2　Framework of Paper’s Structure

表 1　专用模型和通用模型概念辨析

Table 1　Conceptual Differentiation Between Task-specific and General-Purpose Models

对比维度

定义

目标

典型算法或模型

在地理领域的

典型应用

优势

局限性

注：CLIP (contrastive language-image pre-training)：对比式语言-图像预训练；LLaMA（large language model Meta AI）：Meta AI大规模语

言模型。

专用模型驱动的 GeoAI
为特定地理空间任务进行全流程设计、训练和

优化的模型

追求在特定任务上达到最优性能

知识图谱、图神经网络、卷积神经网络

基于街景图像的建筑分类模型、人群移动预测

模型、车流量预测模型

面向不同任务的可迁移能力较弱，任务性能强

针对性强，但任务可迁移性弱；依赖大量标注数

据；针对不同任务，需要重新设计和训练

通用模型驱动的 GeoAI
所构建或使用的模型没有特定的专用任务，但能够通过适配手段

匹配于各类地理空间任务

追求模型的适配性与多地理空间任务的可迁移性，也追求通过适

配后在特定任务上达到最优性能

BERT、CLIP 等经典预训练模型；ChatGPT、LLaMA 等大模型

空间嵌入模型、大模型对某项任务的微调、通用城市时空预测模型

面向多地理空间任务的可迁移能力强；若仅对模型进行适配，则对

标注数据依赖较少

预训练阶段对数据的要求较高；计算资源消耗大；特定任务的表现

可能不如专用模型，且需要适配，实现 zero-shot较难

注：由于成文时间原因，2025 年发文量数据可能偏少。

图 1　近年发文量趋势图

Fig.  1　Trend Chart of the Number of Publications in
Recent Years
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和表达地理实体、概念及其之间语义与空间关系的

数据模型［35］，通过对网络文本、开放语义网、众包数

据等多源异构地理信息进行抽取、对齐、融合与存

储，将传统地理信息服务拓展为地理知识服务，例

如地理信息相关语义理解、地理问答等。本节根据

其知识组织本体的核心描述维度，将其分为静态语

义抽取与建模和动态过程建模［25］。

2.1.1　基于实体‐关系表示的静态地理实体语义组织

地理知识是人类对地理事物空间分布、演变规

律和相互作用的认知体现，而地理知识图谱则是将

这些知识进行结构化表达的系统［36］。根据表示侧

重的不同，分为两种表示方法。第一种是较为简单

的实体-关系表示，使用 Schema层和实例层的常规

方式来表达地理知识，较难表达时间特性。第二种

是更为复杂的过程-关系表示法，通过时间维度划分

实体状态，能更好地刻画时空特征。

选择采用实体 -关系表示的研究主要面向一

般情况下不随时间变化的事实知识或概念定义，

例如行政区划、地理实体类型（山川、河流等）、空

间方位等公认的领域知识，或得到验证的规律等

的结构化组织。目前已有众多开源地理知识图

谱项目，例如 GeoNames Ontology、OSM（Open‐
StreetMap）Semantic Network、LinkedGeoData、
GeoSciML（geoscience markup language）、YA‐
GO2 和 GeoWordNet 等，提供了众多地理实体如

地名、山脉、行政区划及属性，并以资源描述框架

存储以开放共享。百度百科、维基百科等开放型

语料库，以及 OSM 等地理平台虽未采用知识图

谱的组织形式，但凭借其海量且多源的地理空间

相关的信息，为地理知识图谱的构建提供了不可

或缺的数据来源支撑。文献［37-42］开发了自动

化工作流，从上述网站非监督地提取地理实体及

语义知识，形成地理领域知识图谱。类似的，文

献［43-44］借助线上旅游平台（马蜂窝等）文本提

供的景点属性与人群偏好，构建旅游景点知识图

谱，并具有应用到景点推荐任务的潜力。 YE
等［42］和 ZHU 等［45］分别基于领域专家知识，将地

理学和地球信息科学的学科知识结构化，形成了

学科知识的概念层表示。然而概念层的实例化

仍需依赖从开源数据中进行语义丰富的方法。

NING 等［46］探索了大模型自动构建城市领域知识

图谱，试图取代以往的手动构建方式或语义提取

模型。

上述研究显示，运用开源文本或已有知识库

构建地理知识图谱成为可行且高效的范式。然

而知识库之间在概念层、数据标准、质量等方面

存在差异，亟需发展跨知识库的知识融合技术实

现多个知识库之间的互通。

2.1.2　基于过程‐关系的动态地理过程时空语义表示

基于过程-关系的表示方式能够将时空间、属

性、行为、状态、过程信息同时涵盖在内。出于描

述事件发展或地理进程演进的需求，动态时空知

识图谱普遍采用多层级的表示框架。 WANG
等［47］提出地理进程表示的六要素：空间位置（Lo‐
cation）、变化（Change）、属性（Attributes）、关系

（Relationship）、时间（Time）和状态（State），为后

续研究奠定了理论基础。其他研究在此基础上

围绕两种范式展开［48］。第一种关注过程或事件

的动态表征，其核心是将地理过程或事件分解为

多个状态或场景，并通过顺序关系（如早于/晚
于）、因果关系、并发关系等时序逻辑进行关联。

这种表示方法自下而上有地理要素（瞬时状态）-

地理状态-地理进程的层级关系，其中地理要素与

地理状态之间存在隶属关系，状态之间为顺序等

关系［49-50］。HUANG 等［51］进一步引入地理场景间

的嵌套层次关系描述。ZHENG 等［52］则以时间切

片作为状态单元，每一个时间切片单元内含瞬时

状态下的实体、事件、行为，通过时间切片的串联

展示地理演化过程。该方法被用在灾害、疾病等

随时间发展的过程［53-54］、病例活动与传染病传

播［55］、恐怖事件或战争发展［45-56］等方面的建模中。

另一种方式侧重于实体本身的时空演变表征，通

过定义实体的状态或版本编号来实现，表达的信

息相对简单。YANG 等［57］使用此方法生成实体

的时空演化摘要。ZHAO 等［48］提出时空对象知

识图谱，包含时空对象的类型、版本号和版本所

对应的绝对时间值。在更早的研究中，KAUP‐
PINEN 等［58］使用这种方式构建了支持时空查询

和可视化的历史文化地名实体的知识图谱。

综上，动态地理过程的知识多以时间切片作为

最小单元，封装瞬时状态下的实体、事件、行为，通

过时序逻辑串联展示连续演化过程，除时间顺序以

外还额外引入因果关系、嵌套关系增强表达精度，

但未见有研究量化证实这种知识表示方式的优势性。

2.2　从特征到决策：面向特定空间任务的端到端

深度学习建模

本节重点回顾了端到端深度学习模型在特

定下游任务中的训练与应用研究。这些模型将

多源异构特征作为输入，直接映射到最终任务输

出空间，如功能分类、流量、热点事件等。图神经
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网络、卷积神经网络是这一领域的核心算法。以

模型面向的任务所需输出的结果类型为依据，分

为连续型、离散型和序列型。

2.2.1　连续型指标预测

连续型指标预测核心在于融合多源时空大

数据语义，训练深度学习模型实现对时空流量、

社会经济等动态变量的精准推断，揭示城市系统

的复杂演化规律。

1）时空流量预测任务。时空流量预测是GeoAI
领域核心研究方向之一，致力于融合多维度空间

要素（包括道路网络拓扑、城市功能结构和环境

背景特征）实现人车流量与出行需求的精准预

测。ZHAO 等［59］关注空间单元的公交需求预测，

以此为节点属性、以空间单元间的邻接关系为边构

建图结构，图神经网络（graph neural networks，
GNN）层学习空间依赖，长短期记忆网络（long 
short-term memory，LSTM）层学习时间依赖，再

与经典地理学回归模型学习到的城市建成环境

对于公交需求的影响融合，用于出行需求的时空

预测。轨迹 OD（origin-destination）关系也常被用

于构建图结构，文献［60-63］通过将训练集交通流

量作为边属性输入 GNN，实现测试集边属性流量

的预测。类似的，文献［64］基于手机信令数据的

分析方法通过将空间交互关系和拓扑结构建模

为图边、人群活动强度作为节点属性，结合 GNN
和 LSTM 实现了人群活动的时空动态预测。文

献［65-66］以道路段为基本单元构建空间拓扑图，

将时序交通参数（流量、速度）作为节点特征，通

过 GCN 捕捉空间依赖关系，并借助 LSTM 或门

控循环单元网络学习交通流的周期性变化规律，

从而建立短时交通流预测模型。QI 等［67］为出行

数据稀疏的小城市开发了可迁移的 GNN 框架，

能够将模型在大城市数据训练时学习的知识安

全、高效地迁移至小城市。CHEN 等［68］则认为交

通流量预测不仅和历史流量周期规律有关，还受

到城市背景环境的影响，将兴趣点（point of interest，
POI）等城市环境要素与路网拓扑共同建模 。

BUI 等［69］对现有交通预测模型进行了系统评估，

为该领域的未来发展提供了重要参考。建模有

空间流量知识的知识图谱模型也服务于交通流

量预测。GONG 等［70］通过建模基站空间语义关

系增强流量预测；ZHOU 等［71］通过构建城市单元

交互知识图谱来优化 OD 流量预测；CAO 等［72］认

为功能相似的空间单元其出行需求也相似，为此

使用 Transformer 架构抽取空间单元用车需求时

空特征，整合以 POI 语义中学习到的空间功能相

似程度，综合预测出租车需求。

2）社会经济指标预测任务。社会经济指标预

测是城市空间研究的重要任务之一。较多研究依

赖于对街景图像反映的街区环境的分析来实现。

CHEN 等［73］基于 ResNet开发了对全球 144 个城市

路网平面图的分类模型，分类结果不仅能评估全球

城市间结构相似性，而且能揭示路网构型分类结果

与人均国内生产总值水平及 PM2.5 污染程度之间

的相关性，为探讨何种道路布局模式更有利于推动

可持续发展的目标实现提供依据。基于相似的思

路，ZHANG 等［74］收集世界各城市街景图像分类模

型，开创了基于模型准确率的城市相似性间接度量

方法。斯坦福大学一个较早的研究［75］奠定了针对

街景图像的模型训练和回归建模推断社会经济指

标的基础，通过训练从街景图像中识别轿车数量的

模型，推断社区经济水平。FAN等［76］也证实城市街

景图像的要素占比（如街道设施、人行道、建筑物立

面和植被）可以较好估计该区域的健康、交通、犯罪、

贫困等方面的指标。KANG 等［77］基于街景等提取

的视觉特征向量会显著影响房价升值，其他的自变

量还包括房屋信息、人类活动、建筑环境和人口等。

而绿化率则被证实与建筑租金溢价显著相关［78］。

在空间感知研究方面，MIT Place Pulse训练视觉感

知深度学习模型［79］为众多研究［80-81］提供基准标签数

据集。KRUSE等［82］开发了城市“可玩性”评分模型

并解析其空间决定因素。LAW 和 NEIRA［83］突破

了传统打标签、进行有监督学习的方法，其构建的

无监督街景表征模型自动捕捉的视觉特征与街道

封闭性、路网结构等城市形态指标展现出强相关性，

显示出该模型有效学习到了街道环境特征。

通过聚合多元语义，实现社会经济指标预测的

研究逐渐成为当前主流趋势。LIANG 等［84］构建了

融合街景图像视觉特征与道路网络空间依赖的图

神经网络聚类模型，提出使用街景图像监测城市视

觉环境特征演化的方法。ZHOU 等［85］创新性地构

建多类异构空间大数据的全局图谱和面向不同领

域知识的局部图谱，将全局嵌入结果在子图中进一

步嵌入，将嵌入结果用于空间单元社会经济指标的

回归。SHEEHAN 等［41］利用维基百科文本构建南

非城市的知识图谱并生成嵌入，结合夜间灯光数据

实现城市贫困预测。KANG 等［86］探索了使用通过

街景提取的人类感知量化特征及通过访问量提取

的人类活动特征来预测房价。DENG等［87］认为，具

有相似城市属性的区域，其城市指标（如人口密度）
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也相似，因此开发了 UrbanICL 框架，首先检索相似

城市区域（通过卫星图像和 POI语义）、聚合加权来

预测新区域的城市指标，而无需进行复杂的预训练

或微调。

2.2.2　离散型标签预测

离散型的预测任务本质上是分类问题，要求

输出的是定性的标签，包括功能与活动类型预

测、事件预测和分类标签预测。

1）土地功能预测任务。在土地功能预测领

域，IDDIANOZIE 等［88］采用建筑 -道路拓扑关系

作为边结构，并将拓扑类型和功能类别分别作为

边属性和节点属性，成功实现了功能与拓扑类型

的双重预测；KONG 等［89］通过整合建筑几何特

征、多源影像特征（街景与卫星）及 POI 语义信息

构建复合节点表征，并评估了各特征维度的贡献

度；ZHANG 等［90］进一步考虑了人群行为模式与

建筑功能的潜在关联，在构建图结构的节点属性

中加入了人流量指标以提升模型功能预测能力。

ZHU 等［91］一方面将街景影像提取的视觉特征和

现有功能特征共同编码为节点属性，另一方面同

时考虑空间邻近性和基于 OD 流量的交互关系两

种连接模式作为边类型实现了功能预测，并通过

实验揭示了边类型选择对模型性能的决定性影

响。YAO 等［92］创新性地构建深度学习模型遥感

影像反映的物理形态特征和时序电力数据反映

的 社 会 经 济 活 动 特 征 相 聚 合 ，实 现 土 地 功 能

推测。

2）热点或灾害事件预测任务。在离散型热

点事件或灾害预测方面，ZHANG 等［93］以道路段

拓扑关系为边、道路段间距离为权重，将热点事

件的发生时间段作为节点属性，训练后得到用于

热点事件预测的时空传播模型。GE 等［94］提出了

基于时空知识图谱的灾害预测通用框架，采用机

器学习算法分析灾害发生概率并生成预测规则，

进而通过知识图谱整合多源灾害数据进行规则

推理。此框架被应用于森林火灾［95］和滑坡［96］的

预测中。而后该团队结合知识图谱嵌入（knowledge 
graph embedding，KGE）技术，首先整合灾害相关

地理环境要素构建专用知识图谱，再以此为依据

对比地点与历史灾害发生地的相似度，以此实现

灾害预测［97］。

3）分类任务。在其他分类标签预测方面，在

街景图像研究中，较多涉及到图像的分类问题，

通常遵循“图像标注与数据集构建 -模型训练 -图

像分类”的标准流程。LI 和 LONG［98］使用目标检

测技术关注街景图像中的空置商铺为检测城市

资源浪费点提供新方法；通过训练视觉分类模

型，SUN 等［99］实现了图像中的建筑年龄分类，YI
等［100］和 SHALUNTS 等［101］进行了建筑与构件风

格分类，KANG 等［102］进行了旅游目的地形象分

类等。但通过将分类结果落位至地理空间，与各

类地理要素开展关联分析，并结合多案例交叉对

比，研究者可有效揭示分类要素隐含的深层空间

规律。例如 SUN 等［99］通过对阿姆斯特丹街景图

像中的建筑年代进行分类，得出阿姆斯特丹不同

年代建筑的空间分布，并将分类模型迁移到斯德

哥尔摩，根据预测准确性衡量两个城市之间的相

似性；XUE 等［103］则以全球城市的街道平面样本

为数据集，训练了路网模式分类模型。进一步

地，通过模型在不同城市间的迁移性能评分来衡

量城市之间的路网相似性。

知识图谱与图神经网络所基于的图结构，在建

模实体间复杂关联与拓扑依赖方面具有天然优势，

尤其适用于需要捕捉结构化关系的分类任务。LIU
等［104］通过构建用户移动行为知识图谱，提取轨迹距

离、语义熵等特征，有效实现了基于移动语义的用

户分类。唐曾杨等［105］将建筑群的方位、大小以及建

筑间的空间关系构建为知识图谱，通过预定义的建

筑排布模式规则库，实现大规模建筑群空间布局模

式的自动化识别与分类。ZHAO 等［106］也聚焦于建

筑物分布模式识别的问题，以建筑群之间的空间位

置关系为边建模为图，对建筑物所属分布模式作为

节点属性进行标签，训练后的 GNN 模型能够实现

建筑空间模式识别，与唐曾杨团队［105］的研究形成了

方法学上的有益互补。LIU 和 DE SABBATA［107］

提出一种基于图的半监督深度学习方法，综合考虑

社交媒体帖子的文本与图像联合表征以及时空关

联，能够对大规模地理标记的社交媒体内容进行高

效分类。

2.2.3　序列预测与构型生成

序列预测与构型生成是一类涉及序列顺序输

入数据的建模任务，其输出不限于连续值或离散值，

还可包括结构化的序列或配置方案。这类任务的

研究涵盖用户行为预测、系统配置生成等多个领域。

1）用户访问预测任务。用户访问地点推荐类

问题通过建模用户历史轨迹反映的偏好规律，实现

用户未来可能访问地点的预测。在这类研究中，POI
代表的功能语义对用户偏好的解释能力受大多数

学者认可并利用。该类问题也高度依赖于图结构

的算法。LAI等［108］、WANG 等［109］通过学习用户与
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POI交互的时空规律来建立访问推荐模型；YU等［110］

在此基础上增加了访问交通方式的考虑，实现更符

合真实出行场景的POI访问预测；PRAKKI等［111］以

用户和景点之间的历史访问关系构建图模型，以用

户评分作为边权重，使用 GCN 模型捕捉交互特征，

实现景点的推荐。类似的，通过知识图谱结构建模

和嵌入，也能够实现地点的推荐预测。WANG等［112］

将用户历史访问 POI记录构建为三元组知识图谱，

将推荐问题转化为三元组补全任务；LIU等［113］则通

过联合嵌入用户访问记录和 POI类别语义，在保证

推荐结果符合用户偏好的同时兼顾空间合理性；LIU
等［114］通过嵌入区域、POI和品牌实体关系实现商铺

选址推荐。类似的，LIU等［115］在原有的时序预测模

型基础上进一步引入 POI信息和精细化时间描述

信息来提升对人群移动预测的精度；TERASHIMA
等［116］通过集成Transformer架构开发了输出连续 15
天轨迹预测的模型 LP-BERT，实现了更复杂的长

序列生成。

2）空间构型生成任务。众多学者采用不同的

技术路径探索了最优构型生成问题［117］，如 WANG
等［118］将以城市空间单元的邻接关系建模为图，通过

整合社区房价、POI分布及交通流量等多维特征，构

建了基于对抗学习的空间优化模型。该研究通过

建立正负样本对比学习机制（正样本代表优质规划

案例，负样本代表欠佳方案），成功实现了对高价值空

间构型的智能识别与生成。ZHENG等［119］将 15 min
社区规划任务转化为城市土地与道路网络的序列

决策问题，开发了融合图神经网络与强化学习的社

区规划设计方案自动生成工作流。MASOUMI等［120］

则聚焦城市地块土地利用最优分配问题，设计了高

效的多目标优化算法解决方案。SHOER 等［121］将

GNN与图自编码器结合，能够通过用户输入关键词

生成对应风格的路网。ZHENG 等［122］聚焦非正式

聚居区改造，开发了以最小连接成本为目标的路网

自动规划系统，通过图神经网络有效捕捉既有路网

的拓扑特征，为特殊地区的基建规划提供了智能化

解决方案。

3　通用模型驱动的 GeoAI研究

本节所述“通用模型”泛指所有基于预训练技

术范式构建的模型（pre-training model，PTM），纳入

讨论的研究需满足以下条件之一：以构建面向地理

空间任务的预训练模型为目标，或在研究流程中应

用预训练模型以服务于地理空间相关研究。与§2介

绍的专用模型相比，预训练技术范式具有本质差异：

其核心在于首先基于大规模无标注数据集，通过自

监督或无监督学习训练出具备通用基础表征能力

的模型，再通过进一步训练将其迁移至具体下游任

务。此类模型迁移性更好，尤其体现为可灵活应用

于需求多样、涉及模态复杂的地理空间任务。近年

来备受关注的大语言模型（large language model，
LLM）是 PTM 的一个子类，其与传统 PTM（如

BERT、ResNet等）的根本区别在于前者具有极大

的参数量（通常达百亿乃至万亿级别），而后者规模

相对较小。在 GeoAI领域，近年来基于大模型开展

领域适配的研究与基于传统预训练模型架构的研

究均较为活跃，这里将对这两类方向进行回顾。

3.1　预训练模型的构建与领域适配

本节根据模型目标与任务类型，进一步划分为

3个方向进行综述：空间嵌入研究（旨在将空间要素

映射至向量空间）、时空预测研究（面向捕捉城市时

空特征的热点任务），以及多模态语义融合研究（旨

在使预训练模型综合掌握多类跨模态语义知识）。

3.1.1　空间嵌入表示学习

空间嵌入类研究构建特征提取器，生成对空

间要素的低维向量表示。经过机器学习、回归建

模等步骤，可应用于土地功能预测、流量预测、其

他标签预测的下游任务。空间嵌入模型与端到

端深度学习模型在应用场景上具有高度重合性，

但二者在技术范式上存在显著差异：前者首先生

成空间要素的嵌入向量，随后将嵌入向量作为中

间特征，输入至后续的机器学习或回归模型中进

行预测，嵌入模型本身并无特定的任务目的；而

后者则直接构建从原始数据到最终输出的完整

映 射 ，无 需 显 式 的 中 间 表 示 转 换 步 骤 。 MAI
等［123］曾对各类空间嵌入模型进行了回顾。本文

按照空间嵌入的对象类型来总结相关研究。

1）空间点的嵌入。Sphere2Vec对 POI点的空

间位置和功能语义进行嵌入［124-125］。有更多嵌入模

型 使 用 图 结 构 实 现 空 间 上 下 文 语 义 的 聚 合 ：

Place2Vec［126］以缓冲区内 POI的共现关系构建上下

文，对 POI点的功能、受欢迎程度语义进行嵌入。

带地理标记的社交媒体数据点作为人群活动特征的

代理，也被纳入嵌入对象。Cross-Modal［127］方法利用

社交媒体数据点与其文本的双重时空共现关系构

建上下文，建立跨模态的联合嵌入表示。LIU和DE 
SABBATA［107］进一步将社交媒体图像点及图像特

征融入嵌入学习框架。实验表明，这些嵌入模型能

够有效支持空间活动类型的识别与预测。空间轨

迹点也是理想的嵌入对象，其包含的序列信息本身

1708



第  51 卷第  8 期 何 捷等：从专用模型到通用模型驱动的范式升级：GeoAI研究综述与展望

构成了上下文，通过 LSTM 等适用于捕捉时序关系

的模型，学习轨迹点及相关语义的嵌入，可用于用

户下一个访问地点的预测推荐［128-129］。TorchSpa‐
tial［130］整合了多个广泛使用的空间点嵌入模型，并

提出衡量嵌入偏差的基准框架。SpaBERT模型［131］

能够对于某空间点地理实体，输出其与临近空间实

体共同构成的地理上下文嵌入结果，其实现方式是

使用 OSM 地理要素的空间关系形成伪句子，再对

BERT 进行领域自适应。

2）空间面的嵌入。空间单元面的嵌入以土地

功能预测任务为目标，展现出比空间点嵌入更强大

的多维信息表征能力。较多研究遵循以下技术路

线：首先基于城市空间结构（如路网拓扑、行政边界

或交通小区划分规则）将城市区域划分为若干个空

间单元面；继而设计空间排序算法，如距离排序法［132］、

最短路径遍历法［133-135］等，对单元内POI点进行序列

化组织以构建语义上下文；随后通过神经网络学习

POI点的分布式表示；进而利用空间单元与 POI的
映射关系，通过对单元内所有POI向量的聚合运算，

生成具有区域整体特征的空间单元嵌入表示；最终

基于带标注的训练数据构建预测模型，实现高精度

的城市土地功能分类。此外，轨迹的空间连接模式

可能揭示区域功能相似性，这一理论假设已获得学

界广泛实证支持。基于此，研究者们发展了一类基

于移动关系的空间面嵌入学习范式：ZHANG等［136］、

ZHOU 等［137］、LI等［138］以空间单元之间的 OD 连接

关系或连续轨迹时序关联构建上下文，学习每个单

元面的嵌入，再根据嵌入结果推测功能类型、交通

流量等属性；CRIVELLARI等［139］的工作验证了以

上方法的有效性，首先利用移动轨迹点学习空间单

元的嵌入表示并进行功能预测，随后将其与 POI反
映的传统功能进行对比验证。类似的，HU 等［140］先

基于轨迹时序特征嵌入道路段，再根据道路段与空

间单元映射关系推导区域功能。此外，近年来得益

于视觉模型强大的图像特征提取能力，学界还发展

了融合多模态的空间单元嵌入模型。LUO等［141］提

出了一种两阶段嵌入方法，首先生成基于 OD 关系

的空间单元表示，继而融合由预训练 CNN 嵌入的

街景图像特征，形成多模态融合的空间单元嵌入。

该方法在多元的分类与回归任务中验证了其有效

性，如 HUANG 等［142］开发了一种融合遥感影像和

街景图像视觉语义的空间单元表征方法，支持对空

间单元的土地利用分类预测、城中村识别等多项任

务。UrbanVLP［143］融合图像（包括影像和街景）与

文本语义及空间位置，通过视觉-语言预训练模态对

齐，构建城市空间单元表示学习模型。基于图的城

市区域预训练和提示框架（Graph-based Urban 
Region Pre-training and Prompting framework，
GURPP）［144］基于区域、POI、道路、交叉口、品牌等

构成的知识图谱及嵌入，开展自监督预训练和任务

适配，以生成城市单元面的嵌入表示。ReFound框

架［145］是视觉-语言多模态预训练模型，在训练过程

中创新性地使用了多个大模型进行蒸馏，以应对数

据不足和通用性弱的问题，能够生成城市空间单元

的综合考虑遥感影像和 POI语义的嵌入。

空间单元的嵌入研究正呈现出融合多源异

构数据的明显趋势。研究已突破以往仅依赖 POI
提供语义、OD 关系构建上下文的局限，转向更全

面挖掘空间隐含语义信息。主要表现为：上下文

构建依据日趋多样，预测目标更具灵活性，嵌入

数 据 类 型 向 多 模 态 扩 展 。 例 如 GURPP、Re‐
Found、UrbanVLP 等模型。

3）其他空间要素与知识图谱嵌入。也有研

究聚焦于 GPS 轨迹［146］、3D 点云［147］、栅格数据［148］

的嵌入，同样有着向多模态语义嵌入发展的趋

势，如 CityFM 框架［149］创新性地开发了以 OSM
提供的数据为材料，生成所有地理空间实体多模

态（视觉、文本、空间）嵌入的预训练模型，已证实

可用于交通速度推断、建筑功能分类、人口密度

估计的下游任务。TrajSceneLLM［150］为轨迹场景

生成多模态嵌入，整合了视觉化地图图像和由

LLM 生成的对 GPS 轨迹特征的文本描述，形成

对轨迹的视觉-文本多模态深入理解。

此外，将嵌入技术与知识图谱技术结合的

KGE 技术能够发挥更有效的作用。由于城市环

境具有数据丰富、语义复杂的特点，加之其广泛

的应用需求，使得城市领域成为知识图谱嵌入技

术研究和应用的重要场景。PATEL 等［151］早期开

发的 GeoTeGra 框架支持将常用的开源空间大数

据，包括 OSM、出租车轨迹、推特文章等不同性质

和模式的数据集加以连接，反映出从开源城市空

间大数据提取聚合时空语义的思想。LIU 等［152］

总结了知识图谱技术用于城市空间知识提取的

经验，提出了融合常见城市空间大数据的城市知

识图谱（urban knowledge graph，UrbanKG）模式，

并给出了从图谱构建到存储、到功能开发的示

例，指出其在用户画像、用户访问预测、OD 流预

测等方面应用的潜力。也有更多研究基于特定

任务需求嵌入相关语义图谱，继而通过针对性训

练，形成表现更好的地点推荐类模型。LIU 团队
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另一项研究［153］提出知识增强的对比学习框架

KnowCL，将包含空间、流动性、功能、商业等多维

城市知识的 UrbanKG 融入视觉表示学习，构建了

可生成融合语义知识的城市图像（卫星影像或街

景图像）嵌入模型，同时训练了基于该嵌入的回

归模型，实现依据城市图像对城市社会经济指标

的精准预测。在运用知识图谱提供地理知识服

务方面，MAI 等［154］提出了空间显式的知识图谱

嵌入模型 TransGeo，该模型能够通过空间实体在

行政层级、空间关联、机构关系等方面的临近性，

构建起地理实体间的相似性关联，间接实现对地

理查询问题的宽松化改写；该团队的另一模型

SE-KGE［155］用知识图谱嵌入的方式实现了针对

地理空间实体的编码器，该编码器综合考虑了空

间实体的绝对位置、与其他实体间的空间关系以

及区别于实体尺度的内容（小尺度实体编码点坐

标、大尺度实体编码覆盖范围）。

综上，空间嵌入一直是 GeoAI领域的研究热点

且发展迅速，其技术路径正从早期仅聚焦POI或OD
等单一要素的浅层建模，逐步向融合多源异构数据

的深层语义建模演进。此类研究先得到通用型空

间表征，后在有标签数据集上微调，得以具备地理

空间下游任务的迁移性。然而，现有嵌入模型在跨

城市迁移应用场景下的普适性与适配性有待验证

与优化，即领域迁移性仍需优化。

3.1.2　通用时空预测模型

有较多研究训练了通用时空预测模型。SHI
等［156］在现有数据与成熟模型框架基础上通过提

示学习的适配方法，为城市计算中的时序数据分

析构建通用模型，能高效处理多种时序任务（如

预测、分类、时序补全、异常检测）。不同城市区

域若在空间结构及功能布局层面具有较高的同

质性，其内部所呈现的时空演化规律亦趋于一

致。基于这一假设，YUAN 等［157］在来自不同城

市时空大数据的基础上，构建了通用的城市时空

预测模型 UniST。HAN 等［158］基于来自于多个城

市的多领域大数据预训练了通用时空预测模型

CompactST，并验证该模型在交通流量、空气质

量、太阳能发电等多种时空预测任务表现优异。

ZHANG 等［159］提出了能捕捉这种时空共性的城

市预测通用预训练模型 GPST，并以提示调优的

方法进行微调，匹配多项城市任务。WU 等［160］开

发了基于 Transformer 架构的用户移动预测的预

训练模型，在大规模无标签位置服务轨迹数据上

进行预训练，并进行了任务微调，主要针对下一

跳位置预测和掩码位置填充任务。

通用时空预测模型与空间嵌入模型逻辑相

近，二者均先学习通用表征，再结合具体任务进

行微调；与空间嵌入模型相比，通用时空预测模

型的优势体现在：在统一框架内完成空间结构与

时序规律的联合建模，并通过融合多城市数据预

训练获得更强的跨领域迁移能力。

3.1.3　地理空间‐多模态语义对齐的预训练模型

在多个领域中，地理空间信息与多模态材料

信息的语义对齐研究不断深化，相应涌现出大量

旨在融合多模态语义的预训练模型。该类研究

在数据构建、模型架构和适配训练实现融合多模

态语义：在输入层即引入融合多模态语义的异构

图数据，使模型从底层开始学习跨模态关联；各

模态数据先经过独立编码器提取各维度特征，再

通过跨模态注意力等机制进行交互与融合；或基

于已有预训练模型，通过针对性微调实现跨模态

语义的适应与对齐。前者具有快速复用的优势，

后者具有更贴合领域的优势。

1）空间与文本语义对齐。有较多研究面向

地图类服务，要求模型解决地理和文本的知识整

合问题。MA 等［161］在大规模中文地质语料库上

预训练了面向中文地质领域的语言模型。有较

多学者认为，地理知识的缺失是导致模型在地理

服务领域的性能提升陷入瓶颈的主要原因［162］。

HUANG 等［162］在海量文本与地理信息异构图数

据上预训练了 ERNIE-GeoL 模型，它将地理信息

（如坐标、空间关系）与自然语言深度融合，从而

显著提升地图服务（地址匹配、POI 查询、地理编

码等）的性能和智能化水平，当前已应用于百度

地图。类似的，WU 等［163］在基于物流配送地址、

配送路线及兴趣面共现关系等构成的异构图上

训练了 G2PTL 预训练模型，有效融合了地址语

义、空间拓扑关系与行政层级知识，显著提升了

物流配送等地理任务的执行效率。针对 POI 查
询的地图服务，对用户输入的查询进行宽松化改

写 ，以 和 POI 名 称 匹 配 ，称 为 Query Rewriting 
（QR）任务。LIU 等［164］从 POI、行政区域等信息

构成的特征图上训练了 Geo-BERT 预训练模型，

融合文本语义与地理知识，并将其集成到当前常

用的 QR 模型中，显著提升模型的查询重写能力。

DING 等［165］首先构建包含查询文本、POI 信息及

地理上下文的大规模基准数据集，在此基础上进

行了跨模态对齐的预训练，得到 MGeo 模型，并使

用 POI 及对应查询文本构成的部分标注数据集
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进行了领域自适应预训练，最终提升 POI 查询任

务性能。有学者对已有预训练模型进一步做地

理领域自适应预训练［166］，提升了模型在地理位置

预测任务（根据文本推测其空间位置）上的表现。

RAMRAKHIYANI 等［167］则通过地理问答，对已

有预训练语言模型（pre-trained language model，
PLM）在地理知识方面的掌握程度开展评测。

2）图像与文本语义对齐。基于城市环境数

据和相关社交媒体数据，HE 等［168］通过对 BERT
模型进行有标签的三层微调，构建了从社交媒体

文本中提炼人群主观热感知的模型 HP-BERT。

ZHANG 等［169］提出一种基于 PLM 微调的跨模态

感知方法 SFT-BERT，实现了图像与文本之间的

语义对齐。该方法采用 ResNet 模型提取图像特

征，并利用 BERT 模型提取文本特征，通过在少

量带有文本标注的街景图像数据上进行微调训

练，可以输出街景图像的文本描述。

还有一类预训练模型服务于分类任务，多为实

现图像与特定标签文本之间的语义对齐。CAO等［170］

对 BERT 进行微调后，开发了基于城市绿地对应的

POI，能够对绿地进行标准化分类（由作者定义）。

YANG 等［171］通过分别训练 POI和影像的编码器，

再使用部分标注后的影像-POI类别对进行微调，能

够识别影像中的用地类别。类似的，还有从遥感影

像识别公共空间的预训练模型［172］。

与空间嵌入模型相比，多模态预训练更加强

调跨模态语义关联建模，从输入层便引入空间、

文本、图像等多模态信息，模型直接在统一语义

空间内完成多模态信息的理解，省去了显式生成

空间嵌入向量的中间环节。总的来说，此类模型

更高效捕捉了多模态空间信息，在复杂地理任务

中表现出更强的适应性与迁移性。

3.2　大模型的调用与领域适配

大模型的兴起正在推动AI实现持续突破，融合

地理空间科学与大模型的研究已成为极具潜力且

快速发展的领域。然而，由于大模型参数量巨大，

难以从头训练，当前 GeoAI研究对大模型的应用主

要采取两种方式：一是通过提示学习、上下文示例

等轻量级适配手段激发其已有知识，以更好地适应

空间科学问题；二是直接调用其通用能力解决地理

空间任务。与常规预训练模型的参数微调不同，大

模型的适配更侧重于知识引导而非参数更新，体现

出更高效、灵活的应用特点。

已有多个权威机构与研究团队开始系统梳理

大模型技术在GeoAI领域的研究进展与应用现状。

例如，中国科学院空天信息创新研究院在《空间数

据智能大模型研究——2024 年中国空间数据智能

战略发展白皮书》［173］中，系统总结了空间数据智能

大模型的关键技术、创新应用与发展方向。面向城

市领域的基模型开源社区持续整合该方向的最新

研究进展［174］。FENG 等［175］则围绕城市尺度人群行

为模拟类大模型的研究进展展开综述。

3.2.1　地理空间任务驱动的大模型调优

有较多学者通过对通用大模型进行调优和轻

量级微调，希望开发适用于空间科学问题的大模型。

部分研究以人群行为活动方面的强化为目标，例如

LIANG等［176］开发了基于大模型的公共事件人群移

动预测方法，首先由大模型将非结构化公共事件描

述标准化简化处理，结合对历史人流数据中常规流

动和公共事件引发流动的结果，引导大模型预测未

来事件引起的出行需求，同时生成预测解释以支持

实时决策。JIANG 等［177］、DU 等［178］还探索了在框

架中集成 LLM 以在学习人群流动模式的基础上生

成人群活动轨迹。在此基础上，FENG等［179］进一步

考虑城市环境影响和人群活动共享模式的影响，

SHAO 等［180］、MANSOURIAN 等［181］通过加入逐步

推理和指令工程方式辅助大模型更好理解人群出

行意愿，以优化大模型对人群出行需求的模拟效果。

也有研究聚焦基于偏好理解的人群生活需求（餐饮、

放松、购物等）的预测生成。UrbanGPT［182］架构尝

试取代传统多由 GNN和 LSTM 等模型实现的时空

流量预测的问题，通过向 LLM 集成时空依赖编码

器和指令调优的方式。OpenCity［183］结合Transformer
和 GNN 架构，实现跨城市零样本的城市环境交通

流量预测。CityGPT［184］通过指令调优和微调为大

模型注入城市知识，在移动性预测和轨迹生成任务

展示出优越性能。HUANG等［185］对视觉-语言大模

型 CLIP 进行提示工程的方式，打造 UrbanCLIP 这

一零样本城市功能推断框架，输入街景图像，能够

推断图像中空间的功能。

在其他城市地理任务方面，GeoLLM［186］框架

通过微调使得基础模型掌握地点与坐标、地点空

间关系的知识，进而显著提升大模型的人口密度

预测准确性。ZHANG 等［187］通过指令调优和再

训练强化通用大模型的 GIS 专业知识。此外，

GeoChat［188］是针对遥感影像开发的大视觉语言

模型（vision-language model，VLM），在遥感影像

场景分类、视觉问答、图像描述等任务表现稳健。

GeoReasoner［175，189］通过对已有 VLM 进行微调，

显著提升了大型视觉语言模型在根据街景图像
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进行地理定位任务中的性能。

相较于§3.1.3 针对预训练模型开展的微调研

究，大模型的参数量巨大、权重更新成本高，因此

本节面向地理空间领域的大模型适配研究，通常

不修改模型原始权重，或仅对极小部分参数进行

轻量级微调。该方式能够显著降低计算资源消

耗，同时依托大模型本身具备的丰富世界知识与

通用语义理解能力，可在高效适配的前提下保证

模型在地理空间任务中的应用效果。

3.2.2　大模型在空间任务中的零样本/少样本评估

还有较多工作评估大模型能否用于解决地

理 领 域 内 的 任 务 ，是 否 真 正 掌 握 地 理 空 间 知

识［190］。有研究评估大模型在常用地理空间任务

上的表现，TAN 等［191］结果显示，GPT-4 和 GPT-

4V 在图像特定要素识别、地理类问答、数据分析、

城市规划知识检索、城市问题分析等方面表现较

好，但在需要精细识别、计数、推理、专业设计的

任 务 中 表 现 不 佳 。 XU 等［192］结 果 显 示 ，虽 然

GPT-4 在零样本测试中取得了优于其他大模型

的成绩，但在进行提示策略调优后，Moonshot 模
型在地名识别任务中超过 GPT-4，且提示策略可

显著提升模型表现。 JI 等［193］尝试评估主流大语

言模型（GPT-3.5-turbo、GPT-4 和 DeepSeek-R1-

14B）是否能够理解地理空间数据（wkt格式，一种

文本表示格式）及其拓扑空间关系描述词，发现

GPT-4 获得最优性能。在对多模态大模型处理

视觉类地理任务的评估中，GPT-4V 并不总是表

现最好的模型，在进行图像地理定位的任务中，

Qwen-VL 和 LLaVA-1.5 的表现更好［194］。 MAI
等［195］在地名识别、疾病等时序数据预测、分类（包

括基于 POI 分类城市功能、基于街景影像推测噪

声强度分类、遥感影像的分类）任务下，将较早的

大模型（GPT-3、GPT-2 与 InstructGPT）和各自

领域的 SOTA（state-of-the-art）模型进行比较，结

果显示大模型在地名识别、时序数据预测的任务

中表现更好，但在分类任务中尚且不佳。City‐
Bench［196］是一套面向城市任务大模型能力评估的

基准性框架，其中城市任务涵盖了感知理解和决

策制定两大维度。不仅如此，该平台实现了从多

源城市数据采集、城市环境动态模拟、大模型

（LLM/VLM）与环境交互到最终性能评估的全

流程闭环，从而为大模型用于城市任务提供了标

准化的实验环境。GeoBenchX［197］设计了测试框

架以评估常用 LLM 在多步骤地理空间任务的表

现，通过比较模型输出的解决方案和参考解决方

案的匹配度实现。MOONEY 等［198］对 GPT-4 和

GPT-3 以及人类学生共同设计了 GIS 考试，证实

GPT 模型当前难以处理复杂数学统计和地理分

析工作流任务。MANVI 等［199］通过将大模型对

多国社会经济指标（如人口密度、婴儿死亡率、夜

间灯光数据等）的评分与真实数据进行对比，指

出大模型存在地理偏见。GeoAnalystBench［200］对

主流大语言模型在多步骤地理空间分析工作流

规划与 Python 代码生成能力展开测评，结果表

明，商用模型整体表现显著优于开源模型；研究

同时提出，可通过增强模型的 GIS 领域知识、提

供空间数据集的详细描述，提升大模型在空间分

析任务中的性能。

3.2.3　基于单一与多智能体架构的大模型地理应用

大模型为构建新一代智能化、自动化的地理

分析工作流提供了核心驱动力。其一，将大模型

深度嵌入地理任务工作流，实现从用户指令到分

析执行的无缝衔接；其二，将大模型本身视为多

角色智能代理，利用其模拟与协作能力服务于复

杂的空间决策场景。本节依次对这两类前沿探

索进行梳理与评述。

1）置入大模型的地理任务工作流开发。与此

同时，也有学者思考如何灵活运用大模型的智能开

发 自 动 化 地 理 类 工 作 流。 ZHANG 等［201］提 出

GeoGPT 框架，能够理解用户的需求，输出 GIS 执

行方案工作流，辅助非专业用户进行地理分析。也

有更多研究则通过指令调优［181］或者检索增强生成［202］

等方式优化已有大模型，使其能够直接调用空间分

析的代码模块，直接完成多步骤的地理空间分析任

务。ChatGeoAI［181］使用指令调优，应用大模型理解

用户需求，生成 PyQGIS 代码自动执行空间查询操

作。TrajAgent［203］使用了一种混合架构，将大模型

与“小”模型结合，大模型负责解读需求、选择合适

的专业模型、调整模型参数等，实现多种轨迹建模

任务的灵活应对。GeoBenchX［197］使用一个简单的

工具调用代理，调用配置好的地理空间功能工具实

现多步骤地理空间任务，还提出了相应的评估框架。

可用于自动制图的继承大模型工作流也被开发［204］，

通过大模型理解用户对话中的制图和修改要求，按

顺序调用相应的绘图工具模块完成制图或修改。

以上研究反映出大模型的出现使得智能辅助决策

和自动化工作流生成逐渐成为新趋势。

2）大模型作为多智能体参与规划决策。LLM
展现出的强大通用知识表示与自然语言交互能力，

使其能够作为多角色智能代理，为城市规划领域的
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智能决策支持提供新的技术范式。LLM 不仅能够

通过角色扮演模拟多样化的人类智能体行为，还能

以自然语言生成的方式为复杂规划问题提供多角

度的决策建议，因而被广泛应用于社会模拟、政策

评估和虚拟环境构建等多个领域［205］。在城市规划

的特定任务上，DESHPANDE 等［206］对 GPT-3进行

了微调，能够以自然语言形式生成社区规划概念。

ZHU等［207］则构建了面向专业规划需求的 PlanGPT
模型，实现了规划文本生成、风格转换、重点提炼和

方案评估等核心功能的智能化支持。LLM 作为智

能代理的应用范式仍在不断拓展，ZHOU等［208］使用

LLM 模拟不同利益相关方对土地利用的差异化需

求，为规划方案的协同优化提供了新的技术手段；

QIAN 等［209］进一步将 LLM 智能体整合到多智能体

强化学习框架中，通过模拟多方利益博弈过程，最

终 生 成 了 更 具 包 容 性 的 土 地 利 用 优 化 方 案 ；

KALYUZHNAYA 等［210］构建多代理 LLM 系统并

集成到数字城市平台，能够为用户提供城市规划、

资源管理、公共服务、基础设施建设、环境评估、政

策法规等多个方面问题的查询和分析，实现为智能

城市的管理支持。

大模型以智能体形式嵌入地理空间应用场景，

实现了通用能力向地理空间交互与决策类任务的

迁移，构建了可交互、可协作、可执行的智能化工作

流与协同决策机制，降低了地理空间分析与决策的

技术门槛，进一步拓展了大模型在城市规划、数字

城市建设及综合空间治理领域的落地应用场景。

4　GeoAI研究趋势总结与未来挑战

4.1　专用模型驱动的 GeoAI研究总结与展望

专用模型驱动的 GeoAI 研究发展时间较长、

数量较多。对比专用模型的两种导向，其中构建

端到端的深度学习模型的研究数量相对更多，在

深度学习时代积累了丰富研究成果。其进展集

中在以下几个方面：

1）时空规律挖掘。针对轨迹数据所反映的人-

空间、空间-空间的交互模式，学者常结合图神经网

络与循环神经网络，捕捉交通流量或出行需求中的

时空依赖关系，进而实现精准的时空预测。

2）离散型属性推断。在图神经网络与循环神

经网络的支持下，研究者通过灵活定义图中节点与

边的类型及属性，实现对节点属性或关系属性的分

类与预测，常见于对兴趣点功能、土地利用类型、社

交媒体内容或人类活动模式的识别任务。

3）空间构型优化。旨在寻求规划要素的合理

空间配置与比例分配。相较于依赖遗传算法、多目

标优化的传统方法，当前研究引入图神经网络、生

成对抗网络等，通过专家标注的构型样本训练模型，

进而生成符合专业预期的空间设计方案。

4）视觉语义辅助的感知与社会经济因子推

断。依托卷积神经网络等方法，从街景、遥感与

志愿者地理信息图像中提取视觉特征，进而支持

空间要素识别（如建筑年代、路网结构）、环境感

知分类（如街道安全评价）及社会经济指标（如地

区生产总值、犯罪率）的推断。

总的来说，以多源异构空间数据为输入、直

接映射任务输出为核心逻辑，以 GNN、CNN、

Transformer 等为核心算法，构建了空间特征理解

和决策输出的高效路径。出现了多模态数据语

义协同的趋势，依赖知识图谱对语义的结构化组

织能力，或依赖图神经网络对各模态数据分别提

取语义特征的融合嵌入，实现了深度多模态语义

协同。另外，该类研究有对于特定空间任务进行

架构定制的特点，使算法能更好地契合空间数据

特性，但也会限制其泛化性。

时空知识图谱的研究数量相对较少，在深度

学习模型时代，其主要内容是地理知识的结构化

表达，涵盖静态与动态两种类型。静态本体侧重

于地理实体、属性及其间关系的规范化定义，而

动态本体侧重刻画地理过程的时序演化规则。

通过构建适配领域的结构化表达，不仅能够显式

揭示地理现象的内在规律，也为实现可解释的复

杂空间分析提供了方法论基础。然而知识图谱

嵌入为该领域注入了新的活力，使其对知识的结

构化组织能力能够转化为机器可理解、可计算的

向量，作为编码器被融入到端对端为特定空间任

务训练的架构、或预训练模型的一部分。以 Ur‐
banKG 系列研究为例，知识图谱带来的提升体现

在两方面：一是实现了结构化知识与大数据驱动

的结合，即先通过知识图谱整合多源语义，再借

助深度学习挖掘关系型三元组中的隐含模式；二

是增强了模型的可解释性，知识图谱所承载的知

识具备明确的人类可读性，使得嵌入模型的输出

结果更易于验证与理解。更重要的是，在大模型

时代到来后，知识图谱能够服务于大模型微调，

发挥知识增强、提升可解释性的作用。因此，时

空知识图谱领域具有广阔发展空间，但也应注重

图谱的可迁移性、使用广泛性和复用性，推动统

一构建与标准化进程，尽可能引入开源或官方语

义网/知识图谱作为参考框架。此外，应顺应多
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模态语义融合的趋势［24］，进一步借助 TransE、Ro‐
tatE 等嵌入技术将实体与关系映射至低维向量空

间，以支持高效查询、知识推理与下游任务开发。

当下，大模型的发展已深刻重塑了 GeoAI的研

究范式，使得研究者无需为特定任务从头构建数据

集、设计专用架构并训练模型，转而可通过优化调

用现有预训练模型实现目标，显著降低了开发资源

消耗与成本。未来，需着力构建专用模型与通用大

模型的协同生态系统，探索建立专用模型作为可靠

工具被大模型调用的标准化接口与技术范式。

4.2　通用模型驱动的 GeoAI研究总结与展望

通用模型驱动的 GeoAI 研究正迅速发展为

一个充满活力的新兴交叉领域。这一趋势始于

以 BERT 为代表的轻量化预训练模型的出现，推

动了地理空间领域借鉴模型架构、开发针对性预

训练模型以提升多空间任务迁移能力的研究浪

潮；随后，以 GPT 为代表的大模型持续演进，又催

生了围绕大模型工具开展多样空间知识增强与

决策支持的多类型研究。

首先，预训练模型的构建与领域适配可被归

纳为 3 个分类：空间嵌入的表示学习、通用时空预

测模型和地理空间与其他语义对齐的模型。其

进展表现为：

1）空间嵌入的对象正在从点扩展到面，方法从

单一走向融合。早期研究侧重嵌入 POI点、空间单

元面，随后扩展至点线面多类空间实体以及时空知

识图谱的嵌入，技术路径也向着融合多模态信息、

构建具有更强语义表达能力的联合嵌入发展。

2）多模态语义的对齐正逐渐走向深度协同。

由简单的对多模态语义各自编码、加权拼接的方式，

转为预训练阶段，即通过异构图建模、跨模态注意

力等机制，实现地理、文本与视觉信息的底层语义

对齐，省去了生成空间嵌入向量的中间环节，应对

涉及复杂模态需求的地理空间任务迁移性更强。

3）知识图谱成为增强模型理解与推理的关

键结构。知识图谱的结构化组织多源语义的能

力已成为空间嵌入的高阶语义来源。

其次，大模型在地理空间领域的应用研究也

逐渐涌现并越来越多。有学者致力于开发更具

专业性的垂向大模型，通过针对性训练增强其在

人类移动模式理解、地理概念认知、空间关系推

理及视觉问答等方面的专门能力。此外，大模型

在地理任务中的适用性评估已形成系统性，随着

CityBench［196］、GeoBenchX［197］、GeoAnalystBench［200］

等标准化评估框架的出现，该领域正逐步建立科

学化的能力评测体系。评估结果表明，大模型在

空间推理能力上存在明显局限，并表现出不同程

度的地理偏见，这进一步凸显了构建地理空间领

域专用大模型的必要性。得益于大模型掌握的

广泛通用知识和推理能力，大模型正被深度集成

至传统地理研究流程的关键环节。它们正逐步

替代人类专家完成部分语义标注工作，或在特定

场景中取代专门训练的深度学习模型，承担特征

提取、时空预测等任务［211］。更重要的是，凭借其

强大的知识表示与自然语言交互能力，大模型正

成为智能城市规划决策的核心技术范式——既

可作为工作流定制的智能中枢，也能以多智能体

形式嵌入城市系统，实现对人群活动、政策实施、

设施使用等复杂场景的模拟分析。经优化后集

成至数字平台的大模型，还有望提供更直观、专

业的城市咨询服务，展现出广阔的应用前景。

值得注意的是，尽管通用模型驱动的 GeoAI
新范式在多样地理空间任务下有更好的迁移性，

显示出替代传统专用 GeoAI 模型的潜力，但其发

展仍面临挑战。在数据层面，模型预训练、指令

微调及检索增强生成均依赖海量高质量样本，而

多模态异构地理数据的统一表征框架尚未成熟。

CityBench［196］等平台通过城市环境模拟生成训练

数据，为缓解数据瓶颈提供了可行路径。在可靠

性层面，大模型固有的“黑箱”特性与“幻觉”现象

导致其输出结果可信度存疑，决策过程的不透明

性也加剧了用户信任危机。当前亟需建立面向

地理空间的专用评估框架，并通过人机协同验证

等机制提升模型决策的空间公平性与可问责性。

在应用层面，在未经优化的零样本任务中，大模

型尚难胜任复杂的地理计算与推理，传统空间计

量与深度学习方法仍具不可替代价值，当前大模

型只能通过担任智能中介的角色、协调调用专业

工具完成复杂地理空间任务，或仍需额外的微调

训练。

在未来，通用模型需要致力于实现从感知到

认知的跨越，即从表层特征提取和模式识别迈向

深层理解、推理与决策，充分利用大模型的思维

与逻辑能力，为此，必须推动领域知识、逻辑规则

与上下文语义的深度融入。与此同时，应当积极

构建以通用大模型为“智能中枢”，与知识图谱、

专用模型以及人类专家深度融合、协同工作的下

一代 GeoAI 生态系统，使其具备更高的可信性、

协作性与可持续演进能力。
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5　结　语

GeoAI 将智能算法应用于地理空间科学问

题，依托强大的数据与算力支持，从海量数据中

提取、解析并预测地理现象的规律，为空间决策

提供科学依据。凭借其在复杂人地系统建模方

面的技术突破、对前沿算法架构的高度兼容、对

多源异构空间数据的有效整合，以及对空间动态

预测精度与效率的显著提升，GeoAI 已成为一个

迅速发展的重要研究方向，也是未来城市科学与

地理空间科学发展的必然趋势。

本研究系统梳理了地理 AI研究中的两类主要

范式——专用模型驱动与通用模型驱动，回顾了该

领域的研究现状，深入分析了各子领域面临的关键

问题、代表性方法与主要贡献。通过对现有成果的

系统比较与总结，本文揭示了在AI技术范式演进背

景下，GeoAI领域在研究内容、方法论路径上的发

展趋势与取向变化，并对该领域的未来发展方向作

出展望。本文旨在揭示复杂地理空间任务与 AI模
型融合过程中尚存的不足，以增进学界认识，并为

后续创新性研究提供方向指引，从而推动 GeoAI领
域的持续拓展与深化发展。
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